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Magneettikuvantamisen yleisiä käyttökohteita ovat potilaan päähän, sisäelimiin ja tukirankaan 
kohdistuvat tutkimukset. Tekstuurianalyysin avulla magneettikuvien yksityiskohtia on mahdollista 
analysoida numeerisesti, mistä voi olla suurta hyötyä potilaiden hoidossa. 
Tässä työssä tarkasteltiin lääketieteellisen tutkimuksen ja kliinisen lääketieteen apuna käytet-
tävän, magneettikuviin sovelletun tekstuurianalyysin teknisten edellytysten suhdetta tekstuuriana-
lyysin tarkkuuteen ja luotettavuuteen. Tutkimuksen kohteena olivat erityisesti magneettikuvien 
leikepaksuus (Osatyö I) ja niiden signaali-kohinasuhde (Osatyö II) sekä tekstuurianalyysin yhdis-
täminen diffuusiotensorikuvaukseen (Osatyö III). 
Aineistona käytettiin multippeliskleroosia sairastavien potilaiden aivoista ja terveiden vapaa-
ehtoisten tutkimuskohteiden reiden alueesta otettuja magneettikuvia. Tutkimustulosten yleistettä-
vyyttä pyrittiin parantamaan ristiinvalidoinnin avulla erillisiä opetus- ja testiaineistoja käyttäen. 
Tutkimustulosten perusteella tekstuurianalyysi osoittautui suhteellisen vakaaksi menetel-
mäksi. Pienillä muutoksilla leikepaksuudessa tai signaali-kohinasuhteessa oli vain vähäinen vai-
kutus tekstuurianalyysin tarkkuuteen. Diffuusiotensorikuvauksen käyttö yhdessä tekstuurianalyy-
sin kanssa ei parantanut multippeliskleroosin tautityyppiluokittelun tarkkuutta, vaikka paljastikin 
taudin etenemiseen viittaavia eroja vasemman ja oikean aivopuoliskon välillä. 
Tehdyt havainnot viittaavat siihen, että tekstuurianalyysilla on edellytyksiä yleistyä ja antaa 
luotettavia tuloksia kliinisessä hoitotyössä. Tekstuurianalyysin vakiintuminen osaksi päivittäistä 
hoitorutiinia edellyttää silti yhä jatkotutkimusta sen tarkkuuteen ja tulosten toistettavuuteen vai-
kuttavista tekijöistä kaikissa tekstuurianalyysin vaiheissa. Erityistä huomiota tulee kiinnittää näi-
den tekijöiden vaikutuksen kasautumiseen varsinkin silloin, kun ne ovat riippuvuussuhteessa toi-
siinsa. 
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Magnetic resonance imaging is commonly used for examining patients’ heads, viscera and 
spinal columns. Texture analysis enables the quantification of the details in magnetic resonance 
images, which may improve treatment. 
This study investigated the technical requirements for the texture analysis of the magnetic 
resonance images used in medical research and clinical medicine with respect to the accuracy 
and the reliability of the analysis. The objectives of the study were the slice thickness (Study I) 
and signal-to-noise ratio (Study II) in the magnetic resonance images along with the combination 
of texture analysis and diffusion tensor imaging (Study III). 
The study data included magnetic resonance images of the brain area of multiple sclerosis 
patients and the thigh area of healthy subjects. Cross-validation with separate training and test 
data sets was used to enhance the generalizability of the results. 
The results indicate that texture analysis is a relatively stable method. Small changes in the 
slice thickness or signal-to-noise ratio produced only minor changes in the accuracy of the anal-
ysis. The combination of the diffusion tensor imaging and texture analysis methods did not im-
prove the accuracy of the separation of multiple sclerosis subtypes even though it revealed some 
hemispheric differences in disease progression. 
The findings of this study suggest that clinical texture analysis may provide reliable results in 
daily practice and become more common. However, before texture analysis becomes a part of 
daily clinical routines, additional studies on the factors that affect its accuracy throughout the 
analysis as well as the repeatability of the results are necessary. The cumulative effects of these 
factors must be evaluated, especially when they are cross-dependent. 
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ALKUSANAT 
Tähän työhön liittyvä tutkimus on toteutettu pääosin Tampereen yliopistollisessa sairaa-
lassa. Kiitän lämpimästi kaikkia tutkimustyöhön osallistuneita henkilöitä ja varsinkin pro-
fessori Hannu Eskolaa, joka on toiminut myös lisensiaatintutkimukseni vastuuohjaajana. 
Olen iloinen saatuani osallistua vuosien saatossa moneen kiinnostavaan ja tärkeään tut-
kimusprojektiin. 
Osoitan lopuksi erityiskiitokset perheelleni ja vanhemmilleni kaikesta vuosien myötä saa-
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LYHENTEET JA MERKINNÄT 
ADC Näennäinen diffuusiovakio (apparent diffusion coefficient) 
CT Tietokonetomografia (computed tomography) 
DTI Diffuusiotensorikuvaus (diffusion tensor imaging) 
FA Fraktionaalinen anisotropia (fractional anisotrophy) 
FLASH Fast low angle shot -sekvenssi 
GLCM Yhteisesiintymämatriisi (grey-level co-occurrence matrix) 
GLRLM Jaksonpituusmatriisi (grey-level run-length-matrix) 
GE Kenttäkaikusekvenssi (gradient echo) 
IR-GE Käänteispalautumiskenttäkaikusekvenssi (inversion recovery gradi-
ent echo) 
IR-SE Käänteispalautumisspinkaikusekvenssi (inversion recovery spin 
echo) 
k-avaruus Magneettikuvainformaation taajuus- ja vaihemuodossa sisältävä 
mittausavaruus 
k-NN k:n lähimmän naapurin menetelmä (k nearest neighbors method) 
LBP Paikallinen binäärikuvio (local binary pattern) 
LDA Lineaarinen erotteluanalyysi (linear discriminant analysis) 
MPR Monisuuntareformaatti (multiplanar reconstruction) 
MRI Magneettikuvaus (magnetic resonance imaging) 
MS Multippeliskleroosi (multiple sclerosis) 
MSi MS-plakin päälle vapaasti piirretty ROI-alue (MS irregular) 
MSr MS-plakin päälle piirretty vakiokokoinen ROI-alue (MS regular) 
m. Lihas (muscle) 
NAWM Normaalilta näyttävä valkea aine (normal appearing white matter) 
NDA Epälineaarinen erotteluanalyysi (non-linear discriminant analysis) 
NWM Normaali valkea aine (normal white matter) 
PPMS Ensisijaisesti etenevä multippeliskleroosi (primary progressive mul-
tiple sclerosis) 
RF Radiotaajuus (radio frequency) 
ROI Tarkastelualue (region of interest) 
RRMS Aaltomainen multippeliskleroosi (relapsing-remitting multiple sclero-
sis) 
SE Spinkaikusekvenssi (spin echo) 
SNR Signaali-kohinasuhde (signal-to-noise ratio) 
SPMS Toissijaisesti etenevä multippeliskleroosi (secondary progressive 
multiple sclerosis) 
SVM Tukivektorikone (support vector machine) 
TA Tekstuurianalyysi (texture analysis) 
TE Kaikuaika (time to echo) 
TI Inversioaika (time of inversion) 
TR Toistoaika (time of repetition) 
T1 Magnetisaation pitkittäinen relaksaatioaika 
T1C T1-painotteinen, kuvan kontrastia (contrast) parantavaa varjoainetta 
hyödyntävä sekvenssi 
T2 Magnetisaation poikittainen relaksaatioaika 
T2* Kenttäkaikusekvensseille tyypillinen magnetisaation poikittainen re-
laksaatioaika 
VOI Tarkastelutilavuus (volume of interest) 
WM Valkea aine (white matter) 
2D Kaksiulotteinen (two-dimensional) 
3D Kolmiulotteinen (three-dimensional) 
3σ Kolmen keskihajonnan (three-sigma) etäisyys  
vii 
ABSV(i,j) Absoluuttinen gradientti 
b Yhteisesiintymämatriisin määrittelyvektorin pituus 
C Jaksonpituusmatriisista johdettu vakio 
D Luokkien välinen hajonta 
F Fisherin lukuarvo 
es Autoregressiivisen mallin tuottama virhe-estimaattori 
fs Kuvapisteen s intensiteetti 
N Kohinateho 
Ng Kuvan harmaasävyjen lukumäärä 
Nr Harmaasävyltään yhtenäisten jaksojen lukumäärä 
Ns Kuvapisteen s ympäristö 
p(i) Todennäköisyys tapahtumalle tai harmaasävylle i 
p(i,j)  Tapahtumien tai harmaasävyjen i ja j yhteisesiintymän todennäköi-
syys 




q(i,j) Harmaasävyn i täsmälleen j:ssä peräkkäisessä pikselissä esiinty-
miskertojen lukumäärä 
S Signaaliteho 
V Luokkien sisäinen hajonta 
x(i,j) Tason kuvapiste 
 
β Yhteisesiintymä- tai jaksonpituusmatriisin määrittelyvektorin suunta-
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Magneettikuvaus (magnetic resonance imaging, MRI) on nopeasti yleistynyt lääketieteel-
lisen kuvantamisen muoto. Sen yleisiä käyttökohteita ovat muun muassa potilaan pää-
hän, sisäelimiin ja tukirankaan kohdistuvat tutkimukset. 
Magneettikuvausten yleistymisestä huolimatta edes lääketieteellisten kuvantamistutki-
musten analysointiin kouluttautunut radiologi ei havaitse läheskään kaikkia kuvan yksi-
tyiskohtia, kuten monimutkaisia muotoja, rakenteita tai tekstuureja. Tekstuurianalyysin 
(texture analysis, TA) avulla lääketieteellisten kuvien yksityiskohtia on mahdollista ana-
lysoida numeerisesti, mistä voi olla merkittävää hyötyä potilaiden hoidossa ja hoidon 
seurannassa [1]. 
Tämän työn tavoitteena on tarkastella lääketieteellisen tutkimuksen ja kliinisen lääketie-
teen apuna käytettävän, magneettikuviin sovelletun tekstuurianalyysin teknisten edelly-
tysten suhdetta sen tarkkuuteen ja luotettavuuteen. Tutkimuksen kohteena ovat erityi-
sesti magneettikuvantamisessa käytettävä leikepaksuus (Osatyö I, [I]) ja magneettiku-
vien signaali-kohinasuhde (signal-to-noise ratio, SNR) (Osatyö II, [II]) sekä tekstuuriana-
lyysin yhdistäminen diffuusiotensorikuvaukseen (diffusion tensor imaging, DTI) (Osatyö 
III, [III]). 
Luvussa 2 kuvataan tekstuurianalyysin perusteita, ja Luvussa 3 sen magneettikuviin liit-
tyviä sovelluksia. Luvussa 4 esitellään magneettikuvien tekstuurianalyysin tarkkuuteen, 
luotettavuuteen ja toistettavuuteen vaikuttavia tekijöitä. Niitä ovat edellä mainittujen seik-
kojen lisäksi muun muassa kuvantamisessa käytettyjen parametrien valinta, magneetti-
kentän epähomogeenisuus, tarkasteltavan ROI-alueen (region of interest) muoto ja koko 
sekä kuvan resoluutio ja kontrasti. 
Tutkimusmenetelmät ja -aineistot esitellään Luvussa 5, joka perustuu kolmeen aiemmin 
julkaistuun, magneettikuvien tekstuurianalyysin alalle sijoittuvaan tieteelliseen artikkeliin 
[I-III]. Osatyössä I [I] (Luku 5.1) on tarkasteltu magneettikuvien leikepaksuuden ja Osa-
työssä II [II] (Luku 5.2) niiden signaali-kohinasuhteen vaikutusta lääketieteellisen teks-
tuurianalyysin tarkkuuteen. Osatyössä III [III] (Luku 5.3) on tutkittu, voidaanko tekstuuri-
analyysin tarkkuutta parantaa soveltamalla sitä yhdessä diffuusiotensorikuvauksen 
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kanssa. Tutkimusaineistoina käytettiin multippeliskleroosia (multiple sclerosis, MS) sai-
rastavien potilaiden aivoista sekä terveiden vapaaehtoisten tutkimuskohteiden reiden 
alueesta otettuja magneettikuvia. 
Tutkimustulokset esitellään Luvussa 6, ja niiden merkitystä analysoidaan yksityiskohtai-




2. TEKSTUURIANALYYSIN PERUSTEITA 
Tekstuurilla ei ole tarkkaa ja yksiselitteistä määritelmää, mutta sen voidaan katsoa muo-
dostuvan esimerkiksi erilaisten kuvioiden tai ryhmitelmien muodostamista säännöllisistä 
joukoista [2]. Luonnollisten kohteiden kuvat sisältävät lukuisia erilaisia tekstuurikuvioita. 
Mahdollisesti monimutkaisetkin intensiteettikuviot voivat olla muun muassa jatkuvia tai 
epäjatkuvia, säännöllisiä tai epäsäännöllisiä sekä hieno- tai karkeajakoisia. Kuvassa 1 
on esitetty lihaskudoksen, rasvakudoksen ja aivojen valkean aineen sekä lääketieteellis-
ten kuvantamislaitteiden laadunvalvonnassa käytetyn polyamidifantomin tekstuurit. 
 
Kuva 1. A) Lihaskudoksen, B) rasvakudoksen, C) aivojen valkean aineen ja D) po-
lyamidifantomin tekstuurit. 
Silmämääräisen arvioinnin lisäksi tekstuuria voidaan tulkita numeerisesti tekstuuriana-
lyysin avulla. Kuvien numeerisesta tulkinnasta on monien muiden sovellusalojen ohella 
hyötyä myös lääketieteellisessä käytössä. Koska tekstuurianalyysi tuottaa lääketieteelli-
sistä kuvista kvantitatiivista informaatiota, se voi auttaa potilaskuvien tulkinnassa ja lää-
ketieteellisten hoitojen seurannassa [3-4]. 
Tekstuurianalyysi kattaa laajan joukon erilaisia tekniikoita ja sovelluksia [5-6]. Tekstuuri-
analyysimenetelmän valinta riippuu yleensä sovelluskohteesta. Larrozan ym. mukaan 
lääketieteellisten kuvien tekstuurianalyysissa on kuitenkin tyypillisesti kuusi erillistä, toi-
siaan seuraavaa vaihetta: 1) kuvantaminen, 2) analysoitavien ROI-alueiden valinta, 3) 
ROI-alueiden esikäsittely, 4) tekstuuriparametrien laskenta, 5) analyysissa käytettävien 
tekstuuriparametrien valinta ja 6) kudosten algoritminen luokittelu tekstuuriparametrien 
avulla [1]. Kukin näistä vaiheista vaikuttaa osaltaan tekstuurianalyysin luotettavuuteen ja 
tarkkuuteen. 
Tekstuurianalyysissa voidaan hyödyntää esimerkiksi kuvan harmaasävyeroja mittaavia 
tilastollisia parametreja. Niitä ovat muun muassa histogrammi-, gradientti-, yhteisesiinty-
mämatriisi- (grey-level co-occurrence matrix, GLCM) ja jaksonpituusmatriisiparametrit 
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(grey-level run-length-matrix, GLRLM) [2]. Edellä mainittuja menetelmiä on käytetty laa-
jasti tässä työssä, ja niitä kuvaillaan tarkemmin Luvussa 2.1. 
Tekstuurimenetelmät voidaan ryhmitellä rakenteellisiin, malliperustaisiin, tilastollisiin ja 
erilaisiin muunnoksiin perustuviin lähestymistapoihin. Tekstuurianalyysi voi yksinkertai-
sempien menetelmien lisäksi perustua esimerkiksi fraktaaleihin, regressioanalyysiin tai 
wavelet-muunnokseen. Laskennallisesti hienostuneimpia menetelmiä vaivaa usein mo-
nimutkaisuus. [7] Wavelet-muunnoksen puutteena pidetään sen epäintuitiivisuutta [8]. 
Tekstuurimenetelmiä voidaan tarvittaessa yhdistellä. Eräs esimerkki rakenteellisten ja 
tilastollisten tekstuurimenetelmien yhdistelmästä on LBP-menetelmä (local binary pat-
tern) [9]. Koneoppimisen arvioidaan laajentavan entisestään tekstuurianalyysin tarjo-
amia mahdollisuuksia [10]. Hájekin ym. toimittamassa teoksessa on esitetty yksityiskoh-
tainen kuvaus useista erilaisista tekstuurianalyysimenetelmistä sovelluskohteineen [2]. 
Lerski ym. ovat laatineet kokoelman suosituksia tekstuurianalyysin käytöstä [11]. He 
nostivat samassa yhteydessä esiin kolme olennaista huomiota. Lerskin ym. mukaan tär-
keintä tekstuurianalyysia sovellettaessa on ymmärtää syvällisesti se, mitä etsitään ja las-
ketaan. He myös painottivat tulosten toistettavuuden merkitystä. Kolmanneksi Lerski ym. 
varoittivat tutkijoita niin sanotusta liiallisten ulottuvuuksien kirouksesta (curse of dimen-
sionality) ja luokittelualgoritmin ylisovituksen (overfitting) vaaroista. Mainittuja riskejä voi-
daan yrittää välttää vähentämällä luokittelussa käytettyjen tekstuuriparametrien määrää 
sekä soveltamalla esimerkiksi erillisiä opetus- ja testiaineistoja hyödyntävää ristiinvali-
dointia. Näin on menetelty myös tässä työssä. 
2.1 Yleisesti käytettyjä tekstuurimenetelmiä 
 
Ensimmäisen kertaluvun tilastollisiin menetelmiin kuuluvilla histogrammiparametreilla 
voidaan muun muassa mitata kuvan tai sen osan harmaasävyjen keskiarvoa µ, varians-
sia σ2, harmaasävyjakauman vinoutta (skewness) 𝜇3 tai huipukkuutta (kurtosis) 𝜇4 [2]: 

























Edellä p(i) on harmaasävyn i esiintymistodennäköisyys ja Ng käytössä olevien har-
maasävyjen lukumäärä. 
Toisen ja korkeamman kertaluvun tilastolliset menetelmät edellyttävät myös tietoa kuvan 
harmaasävyjen sijainnista. Esimerkiksi gradienttiin perustuvat tekstuuriparametrit toimi-
vat intensiteettimuutosten mittana. Merkitään kuvapisteen x(i,j) kaksiulotteista 3x3-naa-
purustoa seuraavasti [2]: 
G H I 
L x(i,j) N 
Q R S 
 
Tämän jälkeen voidaan määritellä absoluuttinen gradientti ABSV(i,j) [2]: 
𝐴𝐵𝑆𝑉(𝑖, 𝑗) = √(𝑅 − 𝐻)2 + (𝑁 − 𝐿)2      (5) 
 
sekä siitä johdetut parametriarvot M pikseliä sisältävässä ROI-alueessa [2]: 






𝐺𝑟𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =  
1
𝑀
∑ (𝐴𝐵𝑆𝑉(𝑖, 𝑗) − 𝐺𝑟𝑀𝑒𝑎𝑛)2
𝑖,𝑗∈𝑅𝑂𝐼
 (7) 









𝐺𝑟𝐾𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =  
1
𝐺𝑟𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒2𝑀






𝐺𝑟𝑁𝑜𝑛𝑍𝑒𝑟𝑜𝑠 = [𝐴𝐵𝑆𝑉(𝑖, 𝑗) > 0]% (10) 
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Jaksonpituusmatriisiparametreja voidaan hyödyntää kuvan yhtenäisten harmaasävyjak-
sojen analyysissa [2]. Olkoon jatkossa q(i,j) niiden kertojen määrä, kun harmaasävy i 
esiintyy täsmälleen j:ssä peräkkäisessä pikselissä suunnassa β (0, 45, 90 tai 135 as-
tetta). Olkoon lisäksi Ng edelleen mahdollisten harmaasävyjen lukumäärä ja Nr har-
maasävyltään yhtenäisten jaksojen lukumäärä sekä 







Jaksonpituusmatriisiparametrit voidaan nyt määritellä seuraavasti (menetelmä on yleis-
tettävissä kolmeen ulottuvuuteen) [2]: 














































Yhteisesiintymämatriisiparametrit perustuvat harmaasävyparien samanaikaisen esiinty-
misen todennäköisyysjakaumaan. Yhteisesiintymämatriisiparametreja on useita erilaisia 
[2]: 









































𝐼𝑛𝑣𝐷𝑓𝑀𝑜𝑚 = ∑ ∑
𝑝(𝑖, 𝑗)





























Edellä Ng on käytössä olevien harmaasävyjen lukumäärä, 
𝑝(𝑖, 𝑗) todennäköisyys intensiteettien i ja j yhteisesiintymälle suunnassa β ja etäisyydellä 
b, 





, 𝑘 = 2,3, … ,2𝑁𝑔 (28) 





, 𝑘 = 0,1, … , 𝑁𝑔 − 1 (29) 
 
𝑝𝑥(𝑖) ja 𝑝𝑦(𝑗) reunajakaumat (marginal distributions) sekä 
𝜇𝑥, 𝜇𝑦, 𝜇𝑥−𝑦, 𝜎𝑥 ja 𝜎𝑦 vastaavat keskiarvot ja keskihajonnat. 
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Yhteisesiintymämatriisiparametrit voidaan laskea 0, 45, 90 ja 135 asteen suunnissa sekä 
esimerkiksi 1-5 pikselin etäisyyksillä. Lisäksi yhteisesiintymämatriisiparametrit voidaan 
jaksonpituusmatriisiparametrien tavoin yleistää kolmeen ulottuvuuteen. Kuvassa 2 on 
esitetty 5*5 pikselin kokoinen esimerkkikuva pikseli-intensiteetteineen, siitä lasketut 
GLCM- (b = 1, β = 0o) ja GLRLM-matriisit (β = 0o) sekä neljän näistä matriiseista johdetun 
tekstuuriparametrin arvot. 
 
Kuva 2. Esimerkkikuva, sen pikseli-intensiteetit, GLCM- ja GLRLM-matriisit sekä 
neljän tekstuuriparametrin arvot. 
Kuten aiemmin todettiin, on tekstuurianalyysissa mahdollista hyödyntää monia muitakin 
menetelmiä. Esimerkiksi yksinkertainen autoregressiivinen malli on määriteltävissä seu-
raavasti [2]: 
𝑓𝑠 = ∑ 𝜃𝑟𝑓𝑟
𝑟∈𝑁𝑠
+ 𝑒𝑠 (30) 
Edellä 𝑓𝑠 on kuvapisteen s intensiteetti, 𝑁𝑠 kuvapisteen s ympäristö, 𝜃𝑟 mallin parametri-
vektori ympäristössä 𝑁𝑠 ja 𝑒𝑠 mallin estimointivirhe. Autoregressiivisen mallin tuottamia 
tekstuuriparametreja ovat vektorin 𝜃𝑟 alkiot ja estimaattori 𝑒𝑠. 
2.2 Tekstuuriparametrien valinta 
 
Jirák ym. ovat pitäneet tekstuuriparametrien valintaa magneettikuvien tekstuurianalyysin 
kannalta ratkaisevana vaiheena [12]. Heidän mukaansa on lähes mahdotonta arvioida 
etukäteen, mitkä parametrit ovat biologisten kudosten luokittelun kannalta kaikkein käyt-
tökelpoisimpia. Gyuon ja Elisseef ovat todenneet, että vaikka jokin parametri olisikin luo-
kittelun kannalta yksinään täysin hyödytön, se saattaa olla hyödyllinen toisiin paramet-
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reihin yhdistettynä [13]. Kuten edellä mainittiin, samanaikaisesti käytössä olevien para-
metrien määrää tulee kuitenkin rajoittaa [11]. Esimerkiksi Larroza ym. ovat kehottaneet 
laskemaan mahdollisimman monta tekstuuriparametriarvoa ja valitsemaan käyttötarkoi-
tuksen kannalta tehokkaimmat parametrit jatkoanalyysiin [1]. 
Depeursingen ym. mukaan tekstuuriparametrien tehokas valinta edellyttää etukäteistie-
toa käsiteltävästä aineistosta. Parametrien sisäisen skaalan ja suuntien tulee yhtyä ana-
lysoitavan datan rakenteen kanssa. Tarkasteluetäisyydet ovat usein pieniä, korkeintaan 
kolmen pikselin suuruisia. [14] On kuitenkin huomioitava, että tekstuuriparametrien etäi-
syysmitan muuntelu mahdollistaa tekstuurien havainnoinnin eri skaaloilla [15]. 
Fisherin menetelmä on tekstuurianalyysin yhteydessä yleisesti käytetty parametrinvalin-
takriteeri. Siinä vertaillaan tarkastelun kohteena olevien luokkien välistä ulkoista hajon-
taa D niiden sisäiseen hajontaan V ja valitaan ne parametrit, joilla ulkoisen ja sisäisen 
hajonnan välinen suhdeluku F on suurin [2]: 




Fisherin menetelmän laskennallinen ja tilastollinen skaalautuvuus tekee siitä Guyonin ja 
Elisseeffin mukaan suositeltavan muihin parametrinvalintakriteereihin verrattuna [13]. 
Erityisen huomionarvoista on, että Fisherin menetelmä on suhteellisen immuuni datan 
ylisovitusriskille [13][16]. 
2.3 Tekstuurianalyysin yhteydessä käytettäviä 
luokittelualgoritmeja 
 
Eräs tekstuurianalyysin tärkeimmistä käyttökohteista on tarkasteltavien kohteiden luokit-
telu niiden sisältämän tekstuurin perusteella. Lineaarinen erotteluanalyysi (linear discri-
minant analysis, LDA) kuuluu yleisimpiin tekstuurianalyysin yhteydessä käytettäviin luo-
kittelualgoritmeihin. 
Suhteellisen yleisiä menetelmiä ovat myös epälineaarinen erotteluanalyysi (non-linear 
discriminant analysis, NDA) sekä diskreetti k:n lähimmän naapurin menetelmä (k nearest 
neighbors, k-NN). Esimerkiksi muotojen yhteneväisyyttä arvioitaessa k-NN-menetelmää 
on pidetty toimivana luokittelualgoritmina [17]. Tekstuurianalyysin yhteydessä on hyö-
dynnetty useita muitakin luokittelumenetelmiä, muun muassa neuroverkkoa ja tukivekto-




2.4 Tekstuuriin perustuva segmentointi 
 
Tekstuuriin perustuva segmentointi ja tekstuurianalyysi ovat lääketieteellisiin kuviin so-
vellettujen tekstuurimenetelmien kaksi yleisintä käyttökohdetta. Rathore ym. ovat laati-
neet katsauksen tekstuuriin perustuviin maksakudoksen analyysi- ja segmentointiteknii-
koihin [19]. Heidän mukaansa tekstuurimenetelmän valinta riippuu käyttötarkoituksen 
ohella kuvantamismodaliteetista. 
Tekstuuriin perustuvaa segmentointia voidaan käyttää esimerkiksi jakamaan lääketie-
teellisen kuvan sisältö eri kudoksia sisältäviin alueisiin. Segmentointi voi olla joko ohjat-
tua (supervised) tai ohjaamatonta (unsupervised) [3]. Campadelli ym. ovat kehittäneet 
täysautomatisoidun algoritmin maksan tekstuuriperusteiseen segmentointiin [20]. 
Lääketieteellisten kuvien segmentointi tähtää anatomisten rakenteiden tutkimiseen, tar-
kastelun kohteena olevien alueiden identifiointiin, kudosten tilavuuden mittaamiseen tai 
hoitosuunnitelmien teon avustamiseen [21]. Tekstuuriin perustuva segmentointi voidaan 
jakaa kahteen modulaariseen prosessiin, jotka ovat piirteiden mittaaminen ja piirteiltään 
yhtenäisten alueiden segmentointi [22]. 
Pham ym. ovat analysoineet lääketieteellisten kuvien segmentointimenetelmien hyviä ja 
huonoja puolia. Niin sanottu osittaistilavuusvaikutus (partial volume effect) hankaloittaa 
erityisesti matalaresoluutioisten kuvien segmentointia. Lisäksi magneettikuville tyypilli-
nen intensiteettien epähomogeenisuusvääristymä hankaloittaa varsinkin niiden auto-
maattista segmentointia. [23] 
Segmentointitarkkuutta voidaan yrittää kohentaa eri menetelmiä ja lähestymistapoja yh-
distelemällä. Muneeswaranin ym. mukaan tekstuuriin perustuvan segmentoinnin tark-
kuutta on mahdollista parantaa yhdistämällä kuvan avaruudellisia ja taajuusominaisuuk-
sia [24]. Kekre ja Gharge ovat ehdottaneet kuvan intensiteettien korvaamista niiden to-
dennäköisyysjakaumalla [25]. Tesar ym. ovat tutkineet kaksi- ja kolmiulotteisia segmen-
tointialgoritmeja. He ovat ehdottaneet yhteisesiintymämatriisien painottamista kaksiulot-
teisista ROI- tai kolmiulotteisista VOI-alueista (volume of interest) mitatun etäisyyden 
funktiona [26]. 
Kruggel ym. segmentoivat 116 ikääntyneen henkilön aivoista otettuja magneettikuvia, 
jotka sisälsivät patologisia löydöksiä [27]. He käyttivät yhteisesiintymämatriiseja diffuusin 
valkean aineen hyperintensiivisten alueiden ja periventrikulaaristen vaurioiden segmen-
tointiin sekä hyödynsivät odotusarvon maksimointialgoritmia arvioidakseen yhteisesiin-
tymämatriisien parametrijakaumaa. Kruggelin ym. mukaan vastaavaa segmentointialgo-
ritmia voitaisiin soveltaa esimerkiksi MS-potilaiden aivokuviin. 
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3. MAGNEETTIKUVIEN TEKSTUURIANALYYSI 
Magneettikuvaus on yleistynyt nopeasti lääketieteellisessä käytössä [28]. Eräs merkit-
tävä syy magneettikuvien runsaasti lisääntyneeseen hyödyntämiseen on se, että mo-
nesta muusta radiologiassa käytetystä menetelmästä poiketen magneettikuvantami-
sessa ei synny ionisoivaa säteilyä [29-30]. 
Muiden lääketieteellisten kuvien tavoin magneettikuviin sisältyy useita monimutkaisia 
muotoja ja rakenteita, tekstuureja. Tietokoneella suoritettavan tekstuurianalyysin avulla 
kuvien yksityiskohtia voidaan analysoida numeerisesti ja mahdollisesti tuottaa ihmissil-
mälle näkymätöntä lisätietoa. [1] 
Magneettikuvien tekstuurianalyysi tähtää tutkittavien kudosten tai alueiden karakterisoin-
tiin ja luokitteluun. Tekstuurianalyysilla on lääketieteessä lukuisia sovelluskohteita, esi-
merkiksi aivovauriot ja -sairaudet, kuten kasvaimet [31], epilepsia [32-33], Alzheimerin 
tauti [34-35], Parkinsonin tauti [36] ja MS-tauti [37], syöpätaudit [38-42], päähän kohdis-
tuneet iskut [43] sekä sisäelinten [44], lihasten [45-48] ja tukirangan [49] toiminta ja häi-
riöt. 
3.1 Magneettikuvien tekstuurianalyysin sovelluskohteita 
 
Aivokasvainten karakterisointi on neurologisiin magneettikuviin sovelletun tekstuuriana-
lyysin varhainen sovellusalue [50-51]. Kassnerin ja Thornhillin mukaan tekstuurianalyysi 
on erityisen hyödyllinen aivovaurioiden karakterisointimenetelmä [6]. Kruggel ym. ovat 
ehdottaneet aivokammioiden ympärillä olevien valkean aineen harventumien ja signaa-
linvoimistumina ilmenevien vaurioiden luokittelua niiden tekstuurin ja anatomisen sijain-
nin perusteella [27]. 
Multippeliskleroosi eli MS-tauti on krooninen keskushermoston sairaus [52]. Sekä perin-
nölliset että ympäristötekijät vaikuttavat MS-taudin etenemiseen [53], ja se luokitellaan 
kliinisten löydösten perusteella eri muotoihin [54]. Yleisin MS-taudin tyyppi on aaltomai-
nen MS (relapsing-remitting MS, RRMS). Siinä ajoittaisia ja äkillisiä taudin pahenemis-
jaksoja seuraavat osittaiset tai täysimittaiset toipumisjaksot. 
Ellei RRMS-taudin hoitoon kiinnitetä ajoissa riittävää huomiota, muuntuu se usein vaike-
ammaksi, toissijaisesti eteneväksi SPMS-taudiksi (secondary progressive MS) [55]. Eräs 
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harvinainen mutta vaikea MS-taudin muoto on ensisijaisesti etenevä MS (primary prog-
ressive MS, PPMS), jossa tauti etenee parantumattomasti sen puhkeamisesta lähtien 
[56]. Minagar ym. ovat kehottaneet kiinnittämään erityistä huomiota MS-taudin varhais-
vaiheen muutoksiin harmaassa aineessa ja varsinkin thalamuksessa, koska ne osallis-
tuvat suureen määrään neurologisia toimintoja [57]. Muun muassa Zhangin ym. [4] ja 
Harrisonin ym. [37] mukaan magneettikuvien tekstuurianalyysista voidaan kehittää lää-
ketieteellinen menetelmä MS-taudin diagnosointiin ja taudin etenemisen seuraamiseen. 
Tähän mahdollisuuteen ovat viitanneet myös esimerkiksi Zhang ym. [8]. 
Bento ym. hyödynsivät lukuisia erilaisia luokittelualgoritmeja aivojen valkean aineen hy-
perintensiteettiä tutkiessaan [58]. Heidän käyttämiinsä menetelmiin kuuluivat lineaarisen 
erotteluanalyysin lisäksi muun muassa tukivektorikoneet ja 1-NN-algoritmi sovellettuina 
yhteisesiintymämatriisi-, jaksonpituusmatriisi- ja wavelet-tekstuuriparametreihin. Jokai-
nen menetelmä pystyi erottelemaan normaalin valkean aineen hyperintensiivisistä MS-
plakeista yli 98 % tarkkuudella. Tulehduksista ja hapenpuutteesta aiheutuneiden vauri-
oiden erottelu osoittautui vaikeammaksi ja onnistui luokittelualgoritmista riippuen noin 
85-88 % tarkkuudella. Kussakin luokittelutehtävässä tosin käytettiin vähintään 30 teks-
tuuriparametria, mitä on pidettävä verrattain korkeana ja datan ylisovittamisen riskiä mer-
kittävästi kasvattavana määränä. 
Tekstuurianalyysia voidaan hyödyntää muidenkin kehonosien, esimerkiksi lihasten tutki-
misessa. Muun muassa Lerski ym. ovat arvioineet tekstuurianalyysin voivan olla käyttö-
kelpoinen lihaskudosten luokittelumenetelmä [11]. Herlidou ym. ovat raportoineet teks-
tuurianalyysin pystyvän erottelemaan terveet lihakset rappeutumisesta kärsivistä lihak-
sista 70 % sensitiivisyydellä ja 86 % spesifisyydellä [45]. Heidän tutkimuksessaan radio-
logit eivät saavuttaneet läheskään vastaavaa luokittelutarkkuutta. Radiologien tekemien 
analyysien sensitiivisyys oli 56 % ja spesifisyys 71 %. 
Nketiah ym. hyödynsivät tekstuurianalyysia tutkiessaan fyysisen harjoittelun vaikutuksia 
lihaskudoksiin [48]. Heidän tarkastelemansa lihakset olivat iso pakaralihas (m. gluteus 
maximus), keskimmäinen pakaralihas (m. gluteus medius), lonkankoukistaja (m. 
iliopsoas) ja sisempi peittäjälihas (m. obturator internus). Nketiah ym. havaitsivat urheili-
joiden ja kontrolliryhmän välillä useita tilastollisesti melkein merkitseviä (p < 0,05) teks-
tuurieroja. Heidän tekemänsä tutkimuksen perusteella tekstuurianalyysin avulla voidaan 
havaita esimerkiksi tietyntyyppisten harjoitusmenetelmien vaikutukset lihaskudosten ra-
kenteeseen. Kestävyysjuoksijoiden ja kontrolliryhmän välillä oli eroja kaikissa neljässä 
tutkitussa lihasryhmässä. Sitä vastoin voimanostajien ja kontrolliryhmän lihaskudoksista 
ei löydetty tilastollisesti merkitseviä tekstuurieroja. 
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3.2 Magneettikuvien kolmiulotteinen tekstuurianalyysi 
 
Tekstuurianalyysi on sovellettavissa sekä kaksi- (2D) että kolmiulotteiseen (3D) kuva-
dataan. Näistä lähestymistavoista kaksiulotteinen tekstuurianalyysi on käytännön syistä 
selvästi yleisempi magneettikuvien analysointimenetelmä. Useiden tutkimustulosten no-
jalla tyypillinen ero kaksi- ja kolmiulotteisen menetelmän tarkkuudessa on kuitenkin muu-
tama prosenttiyksikkö kolmiulotteisen menetelmän hyväksi. 
Wagner ym. testasivat kolmea toisistaan poikkeavaa menettelytapaa verratessaan 2D- 
ja 3D-tekstuurimenetelmien tarkkuutta rinnan alueen magneettikuvalöydösten luokitte-
lussa [59]. Ensin he hyödynsivät vain yhtä kaksiulotteista magneettikuvaleikettä potilasta 
kohti. Seuraavaksi he analysoivat jokaisen potilaan kaikki käyttökelpoiset magneettiku-
valeikkeet ja keskiarvoistivat saadut arvot tekstuuriparametrikohtaisesti. Kolmannessa 
menettelytavassa datasta laskettiin myös kolmiulotteisten tekstuuriparametrien arvot. 
Wagner ym. totesivat kolmiulotteisen tekstuurianalyysin kaksiulotteista menetelmää kes-
kimäärin tarkemmaksi, joskin kaksiulotteinen lähestymistapa tuotti joissakin tapauksissa 
parempia tuloksia. Erityisesti kaksiulotteisten tekstuuriparametrien keskiarvoistaminen 
johti usein vähintään yhtä hyvään luokittelutulokseen kuin kolmiulotteinen tekstuuriana-
lyysi. Tutkijat päättelivät, että suurin osa rintamagneettikuvien tekstuurianalyysin kan-
nalta olennaisesta informaatiosta sisältyi kaksiulotteiseen leiketasoon. [59] 
Georgiadis ym. ovat osoittaneet 3D-tekstuurianalyysin olevan 2D-analyysia tarkempi kal-
lonsisäisten kasvainten ja etäpesäkkeiden luokittelumenetelmä [60]. Heidän tutkimuk-
sessaan luokittelutarkkuus koheni 90 %:sta 94 %:iin, kun luokittelussa hyödynnettiin kol-
miulotteista tekstuurimenetelmää kaksiulotteisen sijaan. Mahmoud-Ghoneim ym. puo-
lestaan tutkivat aivojen valkeaa ainetta, turvotusalueita, solukuolema-alueita ja aivokas-
vaimia kaksi- ja kolmiulotteisilla tekstuurianalyysimenetelmillä. He havaitsivat, että kol-
miulotteinen tekstuurianalyysi oli selvästi kaksiulotteista menetelmää tarkempi lineaa-
rista erotteluanalyysia hyödynnettäessä. Mahmoud-Ghoneim ym. arvioivat löydöksensä 
johtuvan ainakin osittain siitä, että kolmiulotteisessa menetelmässä tekstuuriparametreja 
oli mahdollista laskea suuremmalta tarkastelualueelta. [61] 
Chen ym. ovat huomauttaneet, että pyörähdysinvarianssi kolmiulotteisten yhteisesiinty-
mämatriisiparametrien suhteen voidaan saavuttaa laskemalla tekstuuriparametrikohtai-
sesti kaikkien käytössä olevien suuntien parametrikeskiarvo. Heidän tutkimuksessaan 
rintojen magneettikuviin sovelletun tekstuurianalyysin luokittelutarkkuus oli huomatta-
vasti parempi kolmessa kuin kahdessa ulottuvuudessa. Tarkkuus koheni koko tarkaste-
lualueen tekstuuria hyödynnettäessä. [62] 
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Nketiahin vertaillessa neljää reiden alueen lihasta oli kaksiulotteisen tekstuurimenetel-
män keskimääräinen tarkkuus 86 % ja kolmiulotteisen menetelmän 91 % [63]. Nketiahin 
tarkastelemien kaksiulotteisten tekstuuriparametrien hajontakuviot olivat suurelta osin 
päällekkäisiä. Kolmiulotteisessa tekstuurianalyysissa lihasryhmät sitä vastoin erottuivat 
toisistaan huomattavasti selkeämmin. 
3.3 Tekstuurianalyysia täydentäviä menetelmiä 
 
Tekstuurianalyysin tarkkuutta voidaan yrittää parantaa käyttämällä sitä yhdessä muiden, 
tekstuurista riippumattomien menetelmien kanssa. Eräs magneettikuvien tekstuuriana-
lyysia mahdollisesti täydentävä menetelmä on diffuusiotensorikuvaus [64]. Se on erityi-
nen magneettikuvantamisen muoto, jolla mitataan kudosten molekyylidiffuusion voimak-
kuutta sekä suuntautuneisuutta eli anisotropiaa. 
Diffuusion anisotropiaa mittaava FA-arvo (fractional anisotrophy) on dimensioton ja saa 
välillä 0 ja 1 olevia arvoja. Täysin isotrooppisen diffuusion, esimerkiksi satunnaisen läm-
pöliikkeen FA-arvo on nolla ja täysin suuntautuneen diffuusion FA-arvo 1. Diffuusion voi-
makkuutta mitataan ADC-arvolla (apparent diffusion coefficient), jonka dimensio on 
mm2/s. Diffuusion voimakkuus ja suunta voivat muuttua esimerkiksi onnettomuuden tai 
vamman seurauksena. Diffuusiotensorikuvauksen tuottamia FA- ja ADC-karttoja voi-
daan hyödyntää esimerkiksi aivovamma- ja MS-potilaiden hoidon suunnittelussa [65-66]. 
Eliat ym. yhdistivät dynaamisen varjoainetehostetun magneettikuvauksen useiden teks-
tuurianalyysimenetelmien kanssa luokitellakseen aivokasvaimia T1-painotteisista mag-
neettikuvista [67]. Heidän tutkimuksessaan yhteisesiintymämatriisiparametrien käyttö 
johti jaksonpituusmatriisiparametrien hyödyntämistä selvästi parempaan tulokseen. Yh-
teisesiintymämatriisiparametrien ja dynaamisen varjoainetehostetun magneettikuvauk-
sen yhteiskäyttö paransi olennaisesti luokittelun sensitiivisyyttä, mutta ei sen spesifi-
sisyyttä. Eliatin ym. mukaan spesifisyyttä voitaisiin kenties parantaa hyödyntämällä T2-
painotteisten kuvien tekstuuria, DTI-parametreja tai kolmiulotteista tekstuurianalyysia. 
Myös kineettisiä tai morfologisia piirteitä on mahdollista hyödyntää tekstuurianalyysin yh-
teydessä [62]. Esimerkiksi histologisen datan ja tekstuurin korrelaatio voi olla pieni [68]. 
Toisaalta de Certaines ym. ovat muistuttaneet histologisten kuvien ja magneettikuvien 
suurista resoluutioeroista, jotka tekevät niiden yhdistämisestä vaikeaa [69]. 
Zacharaki ym. käyttivät tukivektorikoneita aivokasvainten luokittelussa [18]. Tekstuuripa-
rametrien lisäksi he hyödynsivät analyysissaan muun muassa kasvainten muotoon liitty-
viä parametreja. Etäpesäkkeiden ja keskushermoston kasvainten luokittelutarkkuus oli 
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heidän algoritmillaan 85 %. Matalan ja korkean erilaistumisasteen kasvainten luokittelu-
tarkkuus oli 88 %. Zacharaki ym. ovat ehdottaneet magneettikuvauksen yhdistämistä 
MR-spektroskopian, mikroskooppikuvauksen tai histopatologisten tutkimusten kanssa 
aivokasvainten luokittelutarkkuuden parantamiseksi. 
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4. MAGNEETTIKUVIEN TEKSTUURIANALYYSIN 
TARKKUUTEEN VAIKUTTAVIA TEKIJÖITÄ 
Lääketieteellisten kuvien laadulla on niiden kvantitatiivisen analysoinnin onnistumisen 
kannalta suuri merkitys. Kuviin kohdistuvat laatuvaatimukset korostuvat myös tekstuuri-
analyysin lääketieteellisissä sovelluksissa. Puigin ja Gargian mukaan hahmontunnistus-
algoritmit ovat riippuvaisia useista käytetyn datan ominaisuuksista [70]. Magneettikuvan 
datasisältöön vaikuttavat kuvauskohteen lisäksi muun muassa kuvantamissekvenssin ja 
siihen liittyvien parametrien valinta, kuvaresoluutio ja leikepaksuus sekä kohina ja muut 
kuvantamistilanteeseen liittyvät häiriölähteet. 
Pusey ym. ovat luetelleet useita tekijöitä, jotka synnyttävät vääristymiä (artefacts) mag-
neettikuviin. Niihin lukeutuvat muun muassa haamukuvioita vaihekoodaussuunnassa ai-
heuttava potilaan liike, pyöristysvääristymä, aliasoituminen eli liian pienen kuvausalan 
käytöstä aiheutuva ylitysvääristymä, paikallisen magneettikentän pieni kemiallinen siir-
tymä, kohinasta johtuva taajuusakselin nollalinjavääristymä, kuvan epäsymmetrinen 
kirkkaus, gradienttivirran muuttumisesta syntyvät vääristymät sekä metallisista kohteista 
aiheutuvat vääristymät. Osa vääristymistä johtuu ulkoisista tekijöistä, osa niistä on seu-
rausta magneettikuvantamislaitteiden ominaisuuksista. [71] 
Fantomit ja simulaatiot mahdollistavat tekstuurivertailun eri kuvantamislaitteiden välillä. 
Esimerkiksi kirroottista maksaa esittävä malli voidaan valmistaa polystyreenipalloista ja 
agaroosiliuoksesta. Jirák ym. ovat havainneet tällaisen fantomin tekstuurin säilyvän pit-
kään vakaana [12]. 
4.1 Signaali-kohinasuhde 
 
Digitaalisten kuvien sisältämä kohina on seurausta satunnaisesta tai stokastisesta pro-
sessista [72]. Eräs hyvin tärkeä kuvanlaadun mitta on signaalitehon S ja kohinatehon N 





Lääketieteellisiin kuviin luontaisesti sisältyvä kohina vaikeuttaa niiden tulkintaa. Mag-
neettikuvat ovat kohinaisia useista eri syistä johtuen. Niihin lukeutuvat muun muassa 
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lämpöliike, magneettikuvantamislaitteiden epätäydellisyydet ja kuvanmuodostamisvai-
heessa ilmenevät tekijät sekä potilaan tahattomat liikkeet. Myös vastaanottimen kaistan-
leveydellä, kuvausalalla, matriisikoolla, kuvatiedonkeruukertojen määrällä, toistoajalla 
(time of repetition, TR), kaikuajalla (time to echo, TE), poikkeutuskulmalla, magneetti-
kentän voimakkuudella ja radiotaajuuskelojen (radio frequency, RF) ominaisuuksilla on 
vaikutusta magneettikuvan signaali-kohinasuhteeseen. [30][73] 
Magneettikuvantamislaitteen vastaanottimen kaistanleveydellä on suuri merkitys saavu-
tetun signaali-kohinasuhteen kannalta. Kapeaa kaistanleveyttä käytettäessä signaali-ko-
hinasuhde on suurempi, mutta samalla käytössä olevien leikkeiden lukumäärä jää pie-
nemmäksi ja esimerkiksi potilaan tahaton liikkuminen vaikuttaa kuviin voimakkaam-
min. [73] 
Magneettikuvan signaali-kohinasuhteella on yhteys resoluutioon ja moniin muihin kuvan-
laatuun vaikuttaviin tekijöihin [74]. Signaali-kohinasuhde riippuu muun muassa vokseliti-
lavuudesta [75-76]. Signaali-kohinasuhde heikkenee vokselitilavuuden pienentyessä, jo-
ten korkean resoluution magneettikuvissa ja ohuissa kuvaleikkeissä signaali-kohi-
nasuhde on tyypillisesti matala. Osittaistilavuusvaikutuksella on suurempi merkitys pak-
suissa leikkeissä. Leikevälien käyttö parantaa signaali-kohinasuhdetta. Käytännön so-
velluksissa leikevälit ovat yleensä noin 25-50 % leikepaksuudesta. [73] 
Magneettikuvassa näkyvän kudoksen signaali-kohinasuhdetta arvioidaan perinteisesti 
vertaamalla kudoksen keskimääräistä signaali-intensiteettiä kuvan taustasta mitattujen 
intensiteettien keskihajontaan. Koska kohinaisen magneettikuvan intensiteetit noudatta-
vat Rice-jakaumaa, voi tämä suoraviivainen lähestymistapa johtaa kohinatason merkit-
tävään aliarviointiin ja edellyttää korjaustermin käyttöä. [77] 
Mayerhoeferin ym. mukaan signaali-kohinasuhteen yhteys tekstuurianalyysin luokittelu-
tarkkuuteen on epälineaarinen [78]. Yhteisesiintymämatriisiparametrit eivät ole yhtä alt-
tiita kohinalle kuin gradienttiperusteiset tekstuuriparametrit. Ne ovat kuitenkin myös vä-
hemmän herkkiä havaitsemaan pieniä mutta todellisia muutoksia kuvan intensitee-
tissä. [79] 
Schad ja Lundervold arvioivat resoluution ja signaali-kohinasuhteen kuuluvan tärkeim-
piin magneettikuvien tekstuuriin vaikuttaviin tekijöihin [80]. Schad ja Lundervold ovat 
myös havainneet resoluution ja tekstuuriparametriarvojen välisen suhteen olevan moni-
mutkainen. Se riippuu muun muassa tutkittavasta kudoksesta ja on altis kohinalle. He 
kuvasivat aivoja ja useita erilaisia fantomeja FLASH-sekvenssillä (fast low angle shot), 
käyttivät kolmen tekstuuriparametrin yhdistelmiä ja havaitsivat luokittelutarkkuuden pa-
ranevan signaali-kohinasuhteen kohentumisen myötä. Luokitteluun parhaiten soveltuvat 
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parametrit kuitenkin vaihtuivat signaali-kohinasuhteen muuttuessa. Schad ja Lundervold 
totesivat kudoksen todellisten tekstuuriominaisuuksien nousevan esiin signaali-kohi-
nasuhteen ylittäessä tietyn kynnysarvon. Signaali-kohinasuhteen parantumisella ei enää 
tämän jälkeen ollut suurta vaikutusta tekstuuriparametrien arvoihin. 
4.2 Leikepaksuus ja resoluutio 
 
Magneettikuvan leikepaksuus ja resoluutio voivat vaikuttaa tekstuurianalyysin tuloksiin 
sekä suoraan että esimerkiksi signaali-kohinasuhteen välityksellä. Resoluution vaiku-
tusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen on tutkittu selvästi leikepaksuutta enemmän. 
Mayerhoefer ym. [78] arvioivat yhteisesiintymä- ja jaksonpituusmatriisiparametrien ole-
van muita tekstuuriparametreja käyttökelpoisempia silloin, kun kuvan resoluutio on tut-
kittavan kohteen pienimpien fysikaalisten yksityiskohtien suuruusluokkaa. Heidän tutki-
mustulostensa perusteella yhteisesiintymämatriisiparametrit kuuluvat vakaimpiin ja jous-
tavimpiin tekstuuriparametreihin. 
Schadin ja Lundervoldin tutkimuksessa varsinkin yhteisesiintymämatriisiparametrien ar-
vot muuttuivat resoluution parantuessa ja vokselitilavuuden kasvaessa. Edellä maini-
tuista tekijöistä aiheutunut signaali-kohinasuhteen heikkeneminen saattoi osaltaan lisätä 
tekstuurianalyysin tulosten hajontaa. Schad ja Lundervold havaitsivat esimerkiksi 0,55 
mm * 0,55 mm resoluution riittävän paljastamaan aivojen harmaan aineen tekstuurin, 
mutta ei välttämättä valkean aineen tekstuuria. [80] 
Guggenbuhl ym. mittasivat yhteisesiintymä- ja jaksonpituusmatriisiparametriarvojen tois-
tettavuutta luista otetuista CT-kuvista (computed tomography) vaihtelevilla leikepaksuuk-
silla (1 mm, 3 mm, 5 mm ja 8 mm). He havaitsivat useimpien jaksonpituusmatriisipara-
metrien arvojen pienenevän tilastollisesti merkitsevällä tavalla leikepaksuuden kasvun 
myötä. Yhteisesiintymämatriisiparametrien arvonmuutosten vaihtelu ei ollut yhtä selvä-
piirteistä. [81] 
Jirák ym. tutkivat resoluution vaikutusta erikokoisista polystyreenipalloista ja agaroo-
sigeelistä koostuvien fantomien tekstuurin luokitteluun. Fantomien T1- (1700 ms) ja T2-
relaksaatioajat (90 ms) vastasivat tyypillisiä biologisista kudoksista mitattuja arvoja. Po-
lystyreenipallojen halkaisijat vaihtelivat 0,8 millimetristä 3,2 millimetriin. Lineaarisella 
erotteluanalyysilla fantomit onnistuttiin luokittelemaan virheettömästi parasta (0,43 mm * 
0,45 mm) tai toiseksi parasta (0,77 mm * 0,90 mm) resoluutiota käytettäessä. Resoluu-
tion ollessa 1,53 mm * 1,80 mm oli virheiden määrä 3-8 %. Tällöin pikselit olivat osapuil-
leen samaa kokoluokkaa toiseksi pienimpien polystyreenipallojen kanssa. [12] 
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Mayerhoefer ym. mittasivat fantomeista otettujen 3,0 T magneettikuvien interpoloinnin 
vaikutusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen [82]. Tekstuurianalyysi osoittautui virhealttiiksi 
menetelmäksi tilanteissa, joissa T2-painotteisten kuvien resoluutio oli hyvin matala. Kes-
kimääräisen resoluutiotarkkuuden magneettikuvia interpoloitaessa koheni varsinkin jak-
sonpituusmatriisiparametrien, osin myös yhteisesiintymä- ja gradienttiparametrien luo-
kittelutarkkuus. Jos resoluutio oli jo valmiiksi korkea, oli luokittelutarkkuus hyvä, eikä in-
terpolointi tuottanut merkittävää lisähyötyä. Mayerhoefer ym. kehottivatkin harkitsemaan 
matalaresoluutioisten magneettikuvien interpolointia ennen tekstuurianalyysia. 
Brynolfsson ym. tutkivat ADC-painotteisiin diffuusiotensorikuviin sovelletun tekstuuriana-
lyysin herkkyyttä kohinan ja resoluution suhteen. Heidän tutkimuksessaan herkkyys 
vaihteli parametrikohtaisesti. Tutkimustulostensa perusteella Brynolfsson ym. suositteli-
vat resoluutioltaan ja kohinatasoltaan samankaltaisten kuvien käyttöä tekstuurianalyy-
sissa. [83] 
4.3 Magneettikuvantamisen sekvenssien ja parametrien valinta 
 
Magneettikuvantamisen sekvenssien ja parametrien valinta vaikuttaa olennaisesti sekä 
magneettikuvien laatuun että niiden lääketieteelliseen käyttökelpoisuuteen. Käytetyillä 
kuvantamisparametreilla on vaikutusta myös tekstuurianalyysin parametrivalintaan sekä 
analyysin tarkkuuteen, luotettavuuteen ja toistettavuuteen. 
T1-painotteisissa, lyhyiden TE- ja TR-aikojen magneettikuvissa erilaiset T1-relaksaatio-
ajat omaavien kudosten kontrasti on suuri. Lyhyen T1-ajan kudokset ovat kirkkaita T1-
painotteisissa kuvissa, koska niiden pitkittäissuuntainen magnetisaatio ehtii palautua lä-
hes kokonaan ennen seuraavaa virittymistä. T1-painotteinen kuvantaminen on käyttö-
kelpoinen menetelmä varsinkin anatomisten rakenteiden tutkimisessa. Ihmiskudosten 
T1-palautumisaika on yleensä noin 500-5000 ms. Rasvakudoksen T1-aika on selvästi 
tätä lyhyempi (noin 260 ms). Myös aivojen valkean aineen T1-aika on suhteellisen lyhyt 
(noin 780 ms), samoin harmaan aineen T1-aika on lyhyehkö (noin 920 ms). Esimerkiksi 
veden sekä aivo- ja selkäydinnesteen T1-aika on noin 4000 ms. [73] 
T2-painotteisissa, pitkien TE- ja TR-aikojen magneettikuvissa näkyvät kirkkaina kudok-
set, joiden T2-relaksaatioaika on pitkä. TE-ajan merkittävä pidentäminen johtaa kuitenkin 
signaali-kohinasuhteen heikkenemiseen. Ihmiskudosten tavanomainen T2-aika on noin 
100-300 ms, tosin rasvakudoksen T2-aika on vain noin 80 ms ja valkean aineen T2-aika 
noin 90 ms. Harmaan aineen T2-aika on noin 100 ms. Veden sekä aivo- ja selkäydin-
nesteen T2-aika on jopa noin 2000 ms. T2-painotteisia kuvia hyödynnetään usein esi-
merkiksi aivosairauksia diagnosoitaessa. [73] 
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Mayerhoeferin ym. mukaan osa tekstuuriparametreista on erityisen herkkiä magneetti-
kuvantamisparametrien arvonmuutoksille [78]. He kuvasivat fantomeja ja mittasivat teks-
tuuriparametrien arvonvaihtelun suhteessa käytettyihin magneettikuvantamisprotokol-
liin, TR- ja TE-parametreihin sekä resoluutioon. Tekstuuriparametrit tulivat herkemmiksi 
magneettikuvantamisparametrien valinnalle resoluution kasvaessa. 
Waugh ym. kuvasivat agaroosiliuoksesta ja neljän erilaisen karkeustason vaahdosta 
koostuvia fantomeja usealla eri magneettikuvaussekvenssillä sekä 1,5 T ja 3,0 T ken-
tänvoimakkuuksilla [84]. Tämän jälkeen he arvioivat signaali-kohinasuhteen vaikutusta 
tekstuurianalyysin tarkkuuteen. Vaikka signaali-kohinasuhde vaihteli sekvensseittäin, ei 
selkeää yhteyttä mitatun signaali-kohinasuhteen ja luokitteluvirheiden määrän välillä löy-
tynyt. Yhteisesiintymämatriisiparametrien käyttö mahdollisti tarkat luokittelutulokset var-
sinkin 3,0 T kentänvoimakkuutta ja korkeaa resoluutiota käytettäessä. Waugh ym. ke-
hottivat kiinnittämään erityistä huomiota resoluution merkitykseen tekstuurianalyysia so-
vellettaessa. Waughin ym. tutkimuksessa varsinkin magneettikuvauksen TR-parametri-
valinnalla oli vaikutusta tekstuuriin. TE-parametrivalinnan merkitys oli vähäisempi. 
Ford ym. ovat havainneet digitaalisesti simuloitujen magneettikuvien tekstuurin vaihtele-
van merkittävästi magneettikuvantamissekvenssistä ja kuvantamisparametreista riip-
puen [85]. He tutkivat useita erilaisia T1-painotteisia sekvenssejä, mukaan lukien spin-
kaikusekvenssi (spin echo, SE), kenttäkaikusekvenssi (gradient echo, GE), käänteispa-
lautumisspinkaikusekvenssi (inversion recovery spin echo, IR-SE) ja käänteispalautu-
miskenttäkaikusekvenssi (inversion recovery gradient echo, IR-GE). Fordin ym. tutki-
mien tekstuuriparametrien arvot vaihtelivat simuloiduissa magneettikuvissa muutamasta 
prosentista jopa yli sataan prosenttiin. 
Mayerhoefer ym. sovelsivat tekstuurianalyysia T1- ja T2-painotteisiin, maksakystia ja ve-
risuoniluomia sisältäviin 3,0 T magneettikuviin [86]. Luokittelutarkkuus oli suurempi T2-
painotteisissa kuvissa, vaikka T1-painotteisissa kuvissa oli parempi resoluutio. Kystat ja 
verisuoniluomet pystyttiin erottelemaan toisistaan 82-88 % tarkkuudella LDA- tai k-NN-
algoritmeja käyttämällä. 
Herlidou-Même ym. tutkivat tekstuurimenetelmien yleistettävyyttä analysoimalla kol-
messa eri tutkimuskeskuksissa otettuja kuvasarjoja [87]. He löysivät jokaisessa tutki-
muskeskuksessa otetuista magneettikuvista tekstuureja, jotka poikkesivat aivokas-
vaimista kärsineiden potilaiden ja kontrolliryhmän välillä keskuksissa käytettyjen kuvan-
tamisprotokollien eroavaisuuksista huolimatta. Sitä vastoin Fruehwald-Pallamar ym. 
suhtautuivat kriittisesti eri tutkimuskeskuksissa otettujen kuvasarjojen tekstuurien hyö-
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dyntämiseen, vaikka pitivätkin tekstuurianalyysia käyttökelpoisena kudosluokittelumene-
telmänä [88]. Larroza ym. ovat tosin huomauttaneet, ettei Fruehwald-Pallamarin ym. tut-
kimuksessa ole nähtävästi tehty yleisesti tarpeellisena pidettyä intensiteettinormalisoin-
tia ennen tekstuurianalyysia [1]. Mainittu metodologinen puute on saattanut vaikuttaa 
merkittävästi Fruehwald-Pallamarin ym. johtopäätöksiin. 
4.4 Kontrasti 
 
Kuten edellä on todettu, voidaan magneettikuvien kontrastia muuttaa TR- ja TE-aikojen 
valinnalla. Sitä on mahdollista kohentaa myös varjoaineilla, joiden käyttö on yleistynyt 
nopeasti. Esimerkiksi pieninä pitoisuuksina käytettynä T1-aikaa lyhentävät paramag-
neettiset gadoliniumyhdisteet ovat yleisiä, T1-painotteisen magneettikuvan kontrastia 
parantavia varjoaineita [89]. Niiden käyttö ei kuitenkaan ole täysin riskitöntä ja voi aiheut-
taa osalle tutkittavista henkilöistä vakavia sivuvaikutuksia. 
Mahmoud-Ghoneim ym. tarkastelivat magneettikuvien dynaamisen skaalan eli käytössä 
olevien harmaasävyjen lukumäärän vaikutusta yhteisesiintymämatriisiparametreihin pe-
rustuvan valkean aineen alueiden tekstuuriluokittelun tarkkuuteen [90]. Heidän mu-
kaansa yhteisesiintymämatriisiparametrien käytön näkökulmasta on olemassa optimaa-
linen dynaaminen harmaasävyjen lukumäärä N, joka oli kyseisessä tutkimuksessa 128. 
Jos harmaasävyskaala oli liian laaja, tuli yhteisesiintymämatriiseista liian harvoja ja luo-
kittelutuloksista sen vuoksi epätarkkoja. Mahmoud-Ghoneim ym. raportoivat erityisesti 
tekstuurianalyysin sensitiivisyyden heikentyneen mainitussa tapauksessa. Lisäksi teks-
tuurianalyysi vaati hyvin pitkän laskenta-ajan harmaasävyskaalan ollessa tarpeettoman 
suuri. Laskenta-ajan merkitys korostuu varsinkin päivittäisessä potilastyössä. 
4.5 Magneettikuvan intensiteettivääristymät 
 
Magneettikuvan intensiteettivääristymät voivat johtaa virheisiin kudosten luokittelussa ja 
edellyttävät siten korjausta [91]. Intensiteettivääristymien syihin lukeutuvat muun mu-
assa staattisen magneettikentän epähomogeenisuus ja magneettikuvantamislaitteen ke-
lan epätäydellisyydet [92]. Sekä kuvantamislaitteen RF-ominaispiirteet että lähettävät ja 
vastaanottavat kelat voivat tuottaa keinotekoista tekstuuria magneettikuviin. Yksittäisten 
kelojen ominaisuuksilla on vaikutusta kuvan muodostumiseen. Kuvan keskiosan ja reu-
nojen tekstuurissa voi tämän vuoksi esiintyä hieman vaihtelua. [80] 
Materka ym. ovat tutkineet kuvapikselien intensiteettien keskiarvon ja varianssin muu-
tosten vaikutusta tekstuuriparametreihin [93]. Osa tekstuuriparametreista oli Materkan 
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ym. mukaan erityisen herkkiä intensiteettien keskiarvon tai varianssin muutoksille. Tätä 
riippuvuutta voidaan pienentää esikäsittelemällä magneettikuvat tekstuurianalyysin yh-
teydessä yleisesti käytetyllä 3σ-intensiteettinormalisoinnilla. 
Schadin mukaan kuvien tavanomainen esikäsittely segmentointia varten sisältää epäho-
mogeenisuuskorjauksen sekä intensiteettien ja kontrastin normalisoinnin [94]. Collewet 
ym. tutkivat juustonäytteistä otettujen magneettikuvien kuvantamisprotokollien ja har-
maasävynormalisointimenetelmien vaikutusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen [95]. Ellei 
normalisointia ollut tehty, riippui luokitteluvirhe käytetystä protokollasta. Luokittelutark-
kuus parani selvästi, kun kuvien intensiteetit korjattiin vierekkäisten pikselien har-
maasävyeroja korostavalla 3σ-intensiteettinormalisoinnilla. 
Toisaalta Materka ja Strzelecki ovat varoittaneet tutkijoita siitä, ettei 3σ-intensiteetti-
normalisointi ota huomioon intensiteetin paikallisia vaihteluita [91]. Heidän mukaansa 
kuvan intensiteettien epätasaisuus voi toisinaan vaikuttaa varsinaista tekstuuria enem-
män kudosten luokitteluun ja johtaa vakuuttavalta näyttäviin mutta virheellisiin tuloksiin. 
Ratkaisuksi ongelmaan Materka ja Strzelecki ovat ehdottaneet paikallisiin intensiteetti-
keskiarvoihin perustuvaa polynomista korjausta tavanomaisen 3σ-intensiteettinormali-
soinnin lisäksi. 
4.6 Tarkasteltavan ROI-alueen valinta 
 
Myös tarkasteltavan ROI-alueen koko ja muoto saattavat vaikuttaa tekstuurianalyysin 
tarkkuuteen. Harrison ym. eivät ole silti pitäneet ROI-alueen asettelua esimerkiksi MS-
taudin tekstuurianalyysin tarkkuuden kannalta ratkaisevana tekijänä [37]. He tutkivat 
tekstuurianalyysin erottelutarkkuutta MS-plakkien sekä normaalin valkean aineen (nor-
mal white matter, NWM) ja normaalilta näyttävän valkean aineen (normal appearing 
white matter, NAWM) välillä. Neuroverkkoja ja lähin naapuri -luokittelumenelmiä käytet-
täessä luokittelutarkkuus oli hyvin korkea (vähintään 96 %). Harrisonin ym. käyttämä ku-
vantamissekvenssi ei vaikuttanut olennaisesti luokittelun tarkkuuteen. 
Vaikka vapaasti piirretyt ROI-alueet mahdollistivat hieman tarkemmat luokittelutulokset 
vakiokokoisiin ROI-valintoihin verrattuna, pitivät Harrison ym. vapaasti piirrettyjen ROI-
alueiden käyttöä liian paljon aikaa vievänä ja tuloksia vaikeammin toistettavina [37]. Hei-
dän mukaansa valinta vakiokokoisten ja vapaasti piirrettyjen ROI-alueiden välillä riippuu 
tutkimuskohteesta ja tilanteen asettamista vaatimuksista. Tutkijat painottivat myös tilan-
teeseen soveltuvan kuvantamissekvenssin valinnan tärkeyttä. 
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Sikiö ym. tutkivat ROI-alueiden koon vaikutusta magneettikuvien tekstuurianalyysin tark-
kuuteen 64 terveen aikuisen keinotekoista kohinaa sisältäneillä kuvilla [96]. He havaitsi-
vat sen vaikuttavan merkittävästi toisen kertaluvun tekstuuriparametrien arvoihin. Tutki-
jat päättelivät, että erikokoisten ROI-alueiden käyttö tekstuurianalyysissa voi pahimmil-
laan johtaa virheellisiin luokittelutuloksiin. 
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5. AINEISTOT JA MENETELMÄT 
Tämän työn tarkoituksena on tarkastella magneettikuvien leikepaksuuden ja signaali-
kohinasuhteen vaikutusta lääketieteellisen tekstuurianalyysin tarkkuuteen ja luotettavuu-
teen. Työssä myös tutkitaan, voidaanko tekstuurianalyysin tarkkuutta parantaa hyödyn-
tämällä sitä yhdessä diffuusiotensorikuvauksen kanssa. Tutkimusaineisto koostuu MS-
potilaiden aivoista ja terveiden vapaaehtoisten tutkimuskohteiden reiden alueesta ote-
tuista magneettikuvista. 
Työssä on hyödynnetty useita erilaisia tekstuuriparametreja, joista suurin osa perustuu 
yhteisesiintymämatriiseihin. Kaikkien tekstuuriparametrien arvot on laskettu vapaasti 
saatavissa olevalla MaZda-ohjelmalla [97] magneettikuvien 3σ-intensiteettinormalisoin-
nin jälkeen. DTI-parametriarvojen laskemiseen on käytetty Siemens Trio MR Neuro3D 
Engine -laskentaohjelmistoa. 
Varsinaisessa luokittelussa käytetyt tekstuuriparametrit on valittu Fisherin menetelmällä. 
Kunkin tekstuuriparametrin F-lukuarvo on laskettu jakamalla tarkasteltujen luokkien väli-
nen varianssi luokkien keskimääräisellä sisäisellä varianssilla. Tämän jälkeen luokitte-
luun on valittu ne parametrit, joiden F-lukuarvot ovat olleet korkeimmat. Fisherin mene-
telmää pidetään yleisesti luotettavana parametrinvalintamenetelmä ja niin sanottuna 
“kultaisena standardina” monissa tekstuurianalyysisovelluksissa [37][98-99]. 
Tutkittavat kudokset on parametrien laskemisen ja valinnan jälkeen luokiteltu useilla eri-
laisilla algoritmeilla ristiinvalidointia apuna käyttäen. Yksittäisissä luokitteluissa on käy-
tetty erillisiä opetus- ja testiaineistoja, jotta tuloksista ja niiden yleistettävyydestä saatai-
siin mahdollisimman todenmukainen käsitys. 
Luvuissa 5.1, 5.2 ja 5.3 kuvatut tutkimukset on julkaistu aiemmin itsenäisinä tutkimusar-
tikkeleina ([I], [II] ja [III], Osatyöt I-III). Tutkimustyön kannalta olennaisimmat magneetti-




Taulukko 1. Yhteenveto Osatöissä I-III ([I-III]) käytetyistä magneettikuvausparametreista. 
Osatyön III diffuusiotensorikuvauskohtaiset parametrit on esitetty sulkeissa. 
 





(TA & DTI) 
Kentänvoimakkuus 1,5 T 1,5 T 1,5 T 
Leikepaksuus 0,9 mm 3,0 mm 0,9 mm (5,0 mm) 
Resoluutio 0,45 mm * 0,45 mm 0,81 mm * 0,81 mm 0,45 mm * 0,45 mm 
(1,8 mm * 1,8 mm) 
Kuvantamissekvenssi 3D MPR GE T1/T1C Axial T2* GE  3D MPR GE T1 
Toistoaika (TR) 1160 ms 36 ms 1160 ms (3500 ms) 
Kaikuaika (TE) 4,24 ms 15 ms 4,24 ms (96 ms) 
Inversioaika (TI) 600 ms N/A 600 ms 
Poikkeutuskulma (o) 15 12 15 
5.1 Leikepaksuuden vaikutus tekstuurianalyysin tarkkuuteen 
 
Leikepaksuuden vaikutusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen on tutkittu Osatyössä I [I]. 
Tutkimusaineistona on käytetty MS-tautia sairastavien potilaiden aivoista T1-painottei-
sella sekvenssillä otettuja magneettikuvia. Lisäksi osassa T1-painotteisia kuvantamistut-
kimuksia hyödynnettiin kontrastia parantavaa, gadolinium-pohjaista varjoainetta (T1 with 
contrast agent, T1C). Kuvien alkuperäinen leikepaksuus oli noin 1 mm, ja simuloidut 3 
mm leikkeet muodostettiin kolmen peräkkäisen 1 mm leikkeen intensiteettikeskiarvoina 
kahdella aivoalueella (Kuva 3). 
 
 
Kuva 3. Kolmen peräkkäisen 1 mm magneettikuvaleikkeen (vasemmalla) pikseli-
intensiteetit keskiarvoistettiin simuloiduksi, 3 mm paksuksi leikkeeksi (oikealla). 




Alkuperäisistä ja simuloiduista leikkeistä laskettiin 3σ-intensiteettinormalisoinnin jälkeen 
264 tekstuuriparametrin arvot valkeassa aineessa, normaalilta näyttävässä valkeassa 
aineessa ja MS-plakkien alueella. Tutkitut plakit merkittiin kuviin sekä vakiokokoisilla, 
10*10 pikselin (20 mm2) suuruisilla (MS regular, MSr) että vapaasti piirretyillä, 39-2477 
pikselin (8-502 mm2) kokoisilla (MS irregular, MSi) ROI-alueilla (Kuva 4). 
 
Kuva 4. Tutkitut ROI-alueet. Vasemmalla: Alkuperäinen T1-painotteinen magneet-
tikuva MS-potilaasta. Oikealla: Esimerkki ROI-alueista. Normaalilta näyttävä val-
kea aine on merkitty kuvaan harmaalla nuolella ja MS-plakit (vakiokokoinen tai 
vapaasti piirretty ROI) valkoisilla nuolilla. Normaali valkea aine on merkitty har-
maalla nuolenpäällä. [I] 
Valkean aineen ja MS-plakkien välisiä tekstuurieroja analysoitiin Wilcoxonin merkittyjen 
sijalukujen testillä. LDA- ja NDA-luokitteluissa käytetyt tekstuuriparametrit valittiin tämän 
jälkeen Fisherin menetelmällä. Valkean aineen alueiden ja MS-plakkien luokittelua var-
ten muodostettiin erilliset opetus- ja testiaineistot. Ristiinvalidoinnin avulla toteutetussa 
opetuksessa ja testauksessa käytettiin sekä alkuperäisiä että simuloituja leikkeitä. Ope-
tus- ja testausprosessi toistettiin jokaisen tarkastellun kudosparin osalta 100 kertaa, 
minkä jälkeen laskettiin keskimääräinen luokittelutarkkuus ja tulosten hajonta. [I] 
5.2 Signaali-kohinasuhteen vaikutus tekstuurianalyysin 
tarkkuuteen 
 
Signaali-kohinasuhteen vaikutusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen tutkittiin Osatyössä II 
[II]. Vapaaehtoisten terveiden tutkimuskohteiden reisilihaksista otettuihin 18 alkuperäi-
seen magneettikuvaan lisättiin tutkimusta varten keinotekoista, normaalijakautunutta ko-
hinaa magneettikuvainformaation taajuus- ja vaihemuodossa sisältävässä mit-




Kuva 5. Keinotekoista kohinaa sisältävien 126 kuvan simulointi 18 alkuperäisestä 
magneettikuvasta. Kustakin alkuperäisestä kuvasta luotiin kohinan määrää asteit-
tain lisäämällä seitsemän simuloitua kuvaa. Sekä alkuperäisiä että simuloituja ku-
via hyödynnettiin tekstuurianalyysissa. [II] 
Keinotekoisen kohinan lisäämisen jälkeen käytössä oli yhteensä 144 alkuperäistä tai si-
muloitua magneettikuvaa, joista pyrittiin erottelemaan tekstuurianalyysilla neljä eri ku-
dosta (suora reisilihas (m. rectus femoris) ja ulompi reisilihas (m. vastus lateralis), luuydin 
sekä rasva). Rasvaan ja lihaskudoksiin merkittiin neliönmuotoiset, 144 pikselin (94 mm2) 
suuruiset ROI-alueet. Luuytimiin piirretyt ympyränmuotoiset ROI-alueet olivat 68 pikselin 
(45 mm2) kokoisia. (Kuva 6) 
 
Kuva 6. (A) Alkuperäinen reiden alueen magneettikuva. (B) Simuloitua kohinaa si-
sältävä magneettikuva, jossa näkyvät reiden kahteen lihakseen (suora reisilihas 
(I) ja ulompi reisilihas (II)) sekä luuytimeen (III) ja rasvakudokseen (IV) merkityt 
ROI-alueet. [II] 
Kuvat jaettiin signaali-kohinasuhteen perusteella kuuteen 24 kuvan ryhmään. Niiden sig-
naali-kohinasuhteet vaihtelivat kudostyypistä riippuen välillä 0-15 dB (SNR-luokka 1), 7-
20 dB (SNR-luokka 2), 15-27 dB (SNR-luokka 3), 21-32 dB (SNR-luokka 4), 30-39 dB 
(SNR-luokka 5) ja 37-47 dB (SNR-luokka 6) (Taulukko 2).  
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Taulukko 2. Signaali-kohinasuhteen (dB) ala- ja ylärajat kudoskohtaisille (suora reisilihas, 









1 1-13 3-15 0-11 0-6 
2 14-18 16-20 12-18 7-14 
3 19-24 21-27 19-24 15-20 
4 25-30 28-32 25-32 21-29 
5 31-36 33-37 33-39 30-36 
6 37-41 38-42 40-47 37-43 
 
Kunkin kuvan neljästä ROI-valinnasta laskettiin 3σ-intensiteettinormalisoinnin jälkeen 
220 yhteisesiintymämatriisiparametria, 20 jaksonpituusmatriisiparametria, 5 autoregres-
siivista parametria, 4 gradienttiparametria ja 4 wavelet-parametria. Lopuksi kudokset luo-
kiteltiin kolmen suurimman F-lukuarvon saaneen tekstuuriparametrin avulla LDA-, 1-NN- 
ja 3-NN-menetelmiä hyödyntäen. Opetus ja varsinainen luokittelu toteutettiin tässäkin 
tutkimuksessa kunkin kudosparin osalta 100 kertaa keskimääräisen luokittelutarkkuuden 
ja tulosten hajonnan määrittämiseksi. Luokitteluissa käytettiin opetusaineistona 12 ROI-
aluetta SNR-luokasta 5 tai 6 sekä testiaineistona 12 ROI-aluetta SNR-luokista 1-6. [II] 
5.3 Tekstuurianalyysin ja diffuusiotensorikuvauksen 
yhdistäminen 
 
Tekstuurianalyysia ja siihen yhdistettyä diffuusiotensorikuvausta tutkittiin Osatyössä III 
[III] hyödyntämällä 17 PPMS- ja 19 RRMS-potilaan T1-painotteisia magneettikuvia ja 
niitä vastaavia diffuusiotensorikuvia. Analyysiin valittiin symmetriset alueet aivojen va-
semmasta ja oikeasta puoliskosta. 
Harmaan aineen alueista tutkimuksen kohteena olivat caudate nucleus ja thalamus sekä 
valkean aineen alueista cerebral peduncle ja centrum semiovale. Niihin piirrettyjen ym-
pyränmuotoisten ROI-alueiden koko oli 18-82 mm2. Lisäksi sekä T1-painotteisiin mag-
neettikuviin että diffuusiotensorikuviin merkittiin 18 mm2:n kokoiset ympyränmuotoiset 
ROI-alueet MS-plakkien kohdalle ja symmetrisesti toiselle aivopuoliskolle. ROI-valinnan 
periaatteet on esitetty Kuvissa 7-9. 
Magneettikuviin piirretyistä ROI-alueista laskettiin 3σ-intensiteettinormalisoinnin jälkeen 
132 tekstuurianalyysiparametrin arvot. Ne koostuivat 11 erilaisesta yhteisesiintymämat-
riisiparametrista 0, 45, 90 ja 135 asteen suunnissa sekä 1, 2 ja 3 pikselin etäisyyksillä. 
DTI-kuviin piirretyistä ROI-alueista mitattiin FA- ja ADC-arvot Siemens Trio MR Neuro3D 




Tekstuuri- ja DTI-parametrien arvoja käytettiin aivojen vasemman ja oikean puoliskon 
välisten erojen määrittelyyn Wilcoxonin merkittyjen sijalukujen testin avulla. Lopuksi hyö-
dynnettiin kahta korkeimman F-lukuarvon saanutta tekstuuriparametria sekä FA- ja 
ADC-parametreja PPMS- ja RRMS-tautityyppien luokittelemiseksi LDA-, NDA-, 1-NN- ja 
3-NN-menetelmillä. Tuloksia arvioitiin ristiinvalidoinnin keinoin. Menetelmien tehokkuu-
den mittaamiseen käytettiin tuhatta erilaista opetus- ja testiaineistojen yhdistelmää. [III] 
 
 
Kuva 7. Esimerkki leikevalinnasta. Tutkitut leiketasot: (1) cerebral peduncle, (2) 
caudate nucleus, (3) thalamus ja (4) centrum semiovale. [III] 
 
 
Kuva 8. T1-painotteiset magneettikuvat (ylärivi) ja FA-kartat (alarivi). Valkoisilla 
nuolilla merkityt, ympyränmuotoiset ROI-alueet piirrettiin symmetrisesti molem-
mille aivopuoliskoille seuraaviin alueisiin: (1) cerebral peduncle, (2) caudate nu-





Kuva 9. Esimerkki MS-plakin merkitsemisestä RRMS-potilaan T1-painotteisessa 
magneettikuvassa (vasemmalla) sekä vastaavan ROI-alueen piirtämisestä FA-
kartassa (oikealla). Vastaavat ympyränmuotoiset ROI-alueet merkittiin symmetri-







Aivojen magneettikuvien tekstuuria vertailtaessa havaittiin Osatyössä I [I] ainoastaan 
pienehköjä eroavaisuuksia tutkimuksessa käytettyjen leikepaksuuksien (alkuperäinen 1 
mm ja simuloitu 3 mm) välillä (Taulukot 3 ja 4). LDA- ja NDA-menetelmillä toteutettu 
luokittelu osoittautui 3 mm leikkeillä lähes yhtä tarkaksi kuin 1 mm leikkeillä. Useimmissa 
tapauksissa luokittelutarkkuus oli vähintään 90 %. Selkeä poikkeus oli valkean aineen ja 
normaalilta näyttävän valkean aineen luokittelu, jonka tarkkuus vaihteli välillä 48-62 %. 
Valkean aineen alueet pystyttiin erottelemaan plakeista hyvällä tarkkuudella siinäkin ta-
pauksessa, että opetus- ja testiaineistojen leikepaksuudet olivat erilaisia. 
Taulukko 3. LDA-menetelmän tarkkuus (%) T1-painotteisissa (T1) sekä varjoainetta hyödyn-
täen muodostetuissa (T1C) aivokuvissa. Vertailtavina olivat aivojen valkea aine 
(WM), normaalilta näyttävä valkea aine (NAWM), vapaasti piirretyllä ROI-alu-
eella merkityt MS-plakit (MSi) sekä vakiokokoisella ROI-alueella merkityt MS-
plakit (MSr). Jokaisessa vertailussa on käytetty kolmea Fisherin menetelmällä 
valittua tekstuuriparametria. Ylärivin merkintä "X -> Y" viittaa tilanteeseen, jossa 
opetusaineistoon on valittu X mm (1 mm/3 mm) paksuja leikkeitä ja testiaineis-
toon Y mm (1 mm/3 mm) paksuja leikkeitä. 95 prosentin varmuusväli on esitetty 
hakasuluissa kursiivilla. [I] 
 
ROI-vertailu 1 mm -> 1 mm 1 mm -> 3 mm 3 mm -> 1 mm 3 mm -> 3 mm 
 T1 T1C T1 T1C T1 T1C T1 T1C 
















































NAWM vs. MSi 91 
[90, 92] 
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Taulukko 4. NDA-menetelmän tarkkuus (%) T1-painotteisissa (T1) sekä varjoainetta hyödyn-
täen muodostetuissa (T1C) aivokuvissa. Vertailtavina olivat aivojen valkea aine 
(WM), normaalilta näyttävä valkea aine (NAWM), vapaasti piirretyllä ROI-alu-
eella merkityt MS-plakit (MSi) sekä vakiokokoisella ROI-alueella merkityt MS-
plakit (MSr). Jokaisessa vertailussa on käytetty kolmea Fisherin menetelmällä 
valittua tekstuuriparametria. Ylärivin merkintä "X -> Y" viittaa tilanteeseen, jossa 
opetusaineistoon on valittu X mm (1 mm/3 mm) paksuja leikkeitä ja testiaineis-
toon Y mm (1 mm/3 mm) paksuja leikkeitä. 95 prosentin varmuusväli on esitetty 
hakasuluissa kursiivilla. [I] 
 
ROI-vertailu 1 mm -> 1 mm 1 mm -> 3 mm 3 mm -> 1 mm 3 mm -> 3 mm 
 T1 T1C T1 T1C T1 T1C T1 T1C 


















































































Osatyössä II [II] tutkittiin signaali-kohinasuhteen vaikutusta tekstuurianalyysin erottelu-
tarkkuuteen ja sen hajontaan reiden alueen kudoksia (suora reisilihas, ulompi reisilihas, 
luuydin ja rasva) luokiteltaessa. Useimmat kudostyypit erottuivat toisistaan vähintään 90 
% tarkkuudella, jos signaali-kohinasuhde oli riittävän korkea. Luokittelutulokset on esi-




Kuva 10. Suoran reisilihaksen (m. rectus femoris) ja rasvan (yläkuva) sekä ulomman 
reisilihaksen (m. vastus lateralis) ja rasvan (alakuva) LDA-, 1-NN- ja 3-NN-luokit-
telut. Vaaka-akselilla on esitetty testiaineiston SNR-luokka sekä pystyakselilla 
luokittelutarkkuus ja sen mahdollinen (vähintään 3 %-yksikön suuruinen) hajonta. 






Kuva 11. Suoran reisilihaksen (m. rectus femoris) ja luuytimen (yläkuva) sekä ulom-
man reisilihaksen (m. vastus lateralis) ja luuytimen (alakuva) LDA-, 1-NN- ja 3-
NN-luokittelut. Vaaka-akselilla on esitetty testiaineiston SNR-luokka sekä pysty-
akselilla luokittelutarkkuus ja sen mahdollinen (vähintään 3 %-yksikön suuruinen) 
hajonta. Opetusaineistona on käytetty SNR-luokkia 5-6 ja testiaineistona SNR-






Kuva 12. Suoran reisilihaksen (m. rectus femoris) ja ulomman reisilihaksen (m. vas-
tus lateralis) (yläkuva) sekä rasvan ja luuytimen (alakuva) LDA-, 1-NN- ja 3-NN-
luokittelut. Vaaka-akselilla on esitetty testiaineiston SNR-luokka sekä pystyakse-
lilla luokittelutarkkuus ja sen mahdollinen (vähintään 3 %-yksikön suuruinen) ha-
jonta. Opetusaineistona on käytetty SNR-luokkia 5-6 ja testiaineistona SNR-luok-




6.3 Tekstuurianalyysin ja diffuusiotensorikuvauksen 
yhdistäminen 
 
Taulukoissa 5-8 on esitetty yhteenveto Osatyöhön III [III] sisältyvistä, PPMS- ja RRMS-
potilaiden vasemman ja oikean aivopuoliskon eroihin liittyvistä tekstuuri- ja diffuusioten-
sorimittaustuloksista korrelaatioineen sekä MS-tautityyppien luokittelun tulokset. Useim-
pien tutkimuksessa käytettyjen algoritmien luokittelutarkkuus oli noin 80 %. 
Taulukko 5. Vasemman ja oikean aivopuoliskon välillä tilastollisesti merkitsevästi eroavien (p 
< 0,01) tekstuuriparametrien osuus. 132 tekstuuriparametrin p-arvot määritettiin 
Wilcoxonin merkittyjen sijalukujen testillä 17 PPMS-tautia ja 19 RRMS-tautia sai-
rastavan potilaan neljällä eri aivoalueella (cerebral peduncle, thalamus, caudate 
nucleus ja centrum semiovale). [III] 
 
Aivojen alue Tilastollisesti merkitsevästi erilaisten (p < 0,01) 
tekstuuriparametrien osuus (%) 
 PPMS RRMS 
Cerebral peduncle 1 1 
Thalamus 1 23 
Caudate nucleus 2 1 
Centrum semiovale 0 2 
 
 
Taulukko 6. Wilcoxonin merkittyjen sijalukujen testin osoittamat vasemman ja oikean aivo-
puoliskon erot diffuusiotensorikuvauksessa. [III] 
 
 PPMS (n = 17) RRMS (n = 19) 
Aivojen alue FA ADC FA ADC (10-3 mm2/s) 
Cerebral peduncle 0,44 0,72 0,38 0,10 
Thalamus 0,75 0,30 0,013* 0,39 
Caudate nucleus 0,92 0,49 0,006** 0,39 
Centrum semiovale 0,94 0,14 0,87 0,025* 
**: tilastollisesti merkitsevä (p < 0,01) 
*: tilastollisesti melkein merkitsevä (p < 0,05) 
 
Taulukko 7. GLCM-tekstuuriparametrien ja diffuusiotensoridatan (FA, ADC) välinen mediaa-
nikorrelaatio PPMS- ja RRMS-potilasryhmillä. [III] 
 
 PPMS 
(n = 17) 
RRMS 
(n = 19) 
GLCM-parametrityyppi FA ADC FA ADC 
Sum of Variance 0,026 0,14 0,14 0,32 
Inverse Difference Moment 0,30 0,19 0,055 0,049 
Correlation 0,12 0,028 0,15 0,20 
Sum of Entropy 0,29 0,27 0,27 0,24 
Difference Entropy 0,049 0,023 0,089 0,044 
Contrast 0,21 0,049 0,10 0,012 
Difference Variance 0,15 0,13 0,14 0,14 
Sum of Squares 0,25 0,28 0,15 0,42 
Sum Average 0,010 0,29 0,36 0,38 
Entropy 0,37 0,35 0,19 0,19 
Angular Second Moment 0,45 0,32 0,18 0,16 
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Taulukko 8. PPMS- ja RRMS-potilaiden lineaarinen (LDA) ja epälineaarinen (NDA, 1-NN, 3-
NN) luokittelu tekstuurianalyysin ja diffuusiotensoridatan avulla. Luokittelussa on 
käytetty kahta Fisherin menetelmän avulla valittua tekstuuriparametria (keskim-
mäinen sarake) sekä kyseisten tekstuuriparametrien ja FA- ja ADC-arvojen yh-
distelmää (oikeanpuoleinen sarake). [III] 
 
Algoritmi Luokittelutarkkuus (%) 
(2 tekstuuriparametria) 
Luokittelutarkkuus (%) 
(2 tekstuuriparametria + 
FA + ADC) 
LDA 73 77 
NDA 81 79 
1-NN 80 81 






Tämän työn tavoitteena on ollut tutkia lääketieteellisiin magneettikuviin sovelletun teks-
tuurianalyysin tarkkuutta ja luotettavuutta tyypillisiä kuvantamisolosuhteissa tapahtuvia 
muutoksia simuloiden ja analyysimenetelmiä yhdistäen. Tutkimuksen kohteena ovat ol-
leet erityisesti leikepaksuus ja kuvan signaali-kohinasuhde sekä tekstuurianalyysia täy-
dentävän diffuusiotensorikuvauksen hyödyntäminen. Tässä luvussa arvioidaan tutki-
mustuloksia ja niiden merkitystä muun muassa lääketieteellisen käytännön näkökul-
masta. 
Tekstuurianalyysin tarkkuuteen, luotettavuuteen ja toistettavuuteen vaikuttavia tekijöitä 
on tämän työn lisäksi tarkasteltu muutamissa aiemmissa tutkimuksissa. Lyhyt kooste 
tässä työssä tutkituista ja eräistä muista tekijöistä on esitetty Taulukossa 9. 
Taulukko 9. Tekstuurianalyysin tarkkuuteen, luotettavuuteen ja toistettavuuteen vaikuttavia 
tekijöitä sekä niihin liittyviä tutkimuksia. 
7.1 Leikepaksuus 
 
Luvussa 6.1 esitellyt, Osatyössä I [I] aiemmin julkaistut tulokset viittaavat siihen, että 
leikepaksuuden vaikutus MS-plakkien ja aivojen valkean aineen tekstuurianalyysiin on 
suhteellisen vähäinen. Lineaarisen ja epälineaarisen erotteluanalyysin tuottamat tulok-
set olivat lähes samankaltaisia. MS-plakkien ja normaalin tai normaalilta näyttävän val-
kean aineen keskimääräinen luokittelutarkkuus oli 92 %. Huomionarvoista on, että va-
Huomioitava tekijä Aiempia tutkimuksia 
Magneettikentän voimakkuus Waugh ym. (2011) [84] 
Kuvantamisprotokollat Herlidou-Même ym. (2003) [87]; Mayerhoefer ym. (2009) [78]; Waugh ym. (2011) [84] 
Leikepaksuus Guggenbuhl ym. (2008) [81] (CT-kuvantaminen); Savio ym. (2010) [I] 
Resoluutio Jirák ym. (2004) [12]; Schad ja Lundervold (2006) [80]; Mayerhoefer ym. (2009) [82] 
Signaali-kohinasuhde Schad (2004) [94]; Waugh ym. (2011) [84]; Savio ym. (2011) [II] 
Kontrasti Mahmoud-Ghoneim ym. (2008) [90] 
Intensiteetti ja sen vääristymät Mahmoud-Ghoneim ym. (2008) [90]; Materka ja Strzelecki (2013) [91] 
ROI-alueen asettelu ja koko Harrison ym. (2010) [37]; Sikiö ym. (2015) [96] 
Analyysidimensio (2D/3D) Mahmoud-Ghoneim ym. (2003) [61]; Wagner ym. (2012) [59] 
Täydentävät menetelmät de Carvalho Alegro ym. (2012) [68]; Savio ym. (2015) [III] 
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paasti piirretyt ROI-alueet mahdollistivat vakiokokoisia ROI-alueita keskimäärin 4-6 pro-
senttiyksikköä paremmat luokittelutulokset. Valkean aineen ja normaalilta näyttävän val-
kean aineen luokittelutarkkuus oli sitä vastoin yleisesti varsin matala leikepaksuudesta, 
ROI-valinnasta tai luokittelualgoritmista riippumatta. 
Tulosten yksityiskohtaisempi tarkastelu osoitti tekstuuriparametrien tilastollisen hajon-
nan eri leikepaksuuksien välillä suuremmaksi MS-plakkeja kuin valkean aineen alueita 
tarkasteltaessa [I]. Tämä voi viitata siihen, että leikepaksuuden valinta vaikuttaa voimak-
kaammin MS-plakkien kuin valkean aineen tekstuuriin. Varsinaisten luokittelutulosten 
ristiinvalidoinnin avulla arvioitu hajonta oli kuitenkin yleisesti ottaen vähäistä. 
Edellä esitettyjen tutkimustulosten nojalla 1 mm leikkeiden korvaaminen 3 mm leikkeillä 
ei näyttäisi vaikuttavan olennaisesti MS-potilaista otettujen magneettikuvien tekstuuriin. 
Hyvin pieni leikepaksuus johtaisi kuitenkin matalaan signaali-kohinasuhteeseen ja hei-
kentäisi siten tekstuurianalyysin luotettavuutta. Myös leikepaksuuden kasvaessa kudos-
ten tekstuurien yksityiskohdat alkavat lopulta hävitä. Leikepaksuuden vaihdellessa 1 mil-
limetrin ja 3 millimetrin välillä kumpaakaan edellä mainituista ilmiöistä ei havaittu. [I] 
Tutkimustulosten perusteella useat parametrit voivat olla käyttökelpoisia MS-taudin teks-
tuurianalyysissa. Lisäksi ne ovat ainakin osittain riippumattomia magneettikuvien leike-
paksuudesta (1 mm tai 3 mm). Vastaavaan tapaan Herlidou-Mêmen ym. fantomeja kos-
kevat luokittelutulokset olivat likimain leikepaksuudesta riippumattomia [87]. On tosin 
syytä muistaa, että edellä mainitussa tutkimuksessa varsinkin testiaineiston koko oli 
melko pieni. 
Magneettikuvan leikepaksuutta valittaessa on tarpeellista huomioida tarkasteltavien ku-
dosten erityispiirteet. Harrison ym. totesivat MS-taudin tekstuuria käsitelleessä tutkimuk-
sessaan, että normaalilta näyttävän harmaan aineen alueilta mitatut tekstuuriarvot vaih-
telivat leikkeestä toiseen siirryttäessä enemmän kuin valkean aineen alueilta tai vaurio-
alueilta mitatut [37]. Lisäksi on syytä huomioida Filippin ym. havainto leikepaksuuden 
valinnan merkityksestä MS-plakkien tilavuutta ja taudin etenemistä arvioitaessa [100]. 
7.2 Signaali-kohinasuhde 
 
LDA- ja k-NN-menetelmien väliset erot olivat suhteellisen pieniä mitattaessa kohinan 
vaikutusta tekstuurianalyysin luokittelutarkkuuteen (Luku 6.2, Osatyö II [II]). Lähes kaik-
kien luokittelujen tarkkuus oli vähintään 90 %, kun aineiston signaali-kohinasuhde ylitti 
20 dB. Leikepaksuustutkimuksen tavoin luokittelutulosten ristiinvalidoinnin avulla arvioitu 
hajonta oli vähäistä. 
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Parhaat tulokset saatiin rasvan ja lihaskudosten (suora reisilihas tai ulompi reisilihas) 
välisissä luokitteluissa. Kyseiset luokittelut olivat lähes virheettömiä, jos signaali-kohi-
nasuhde oli yli 30 dB. Signaali-kohinasuhteen pudotessa kohti 15 desibeliä heikkeni luo-
kittelutarkkuus jyrkästi kohti 50 prosenttia. Myös luuydin erottui tutkimustulosten perus-
teella lihaskudoksesta pääsääntöisesti hyvin, kun lihaskudoksen signaalikohinasuhde oli 
vähintään 25 dB ja luuytimen vastaavasti vähintään 20 dB. Signaali-kohinasuhteen pu-
dotessa luokittelutarkkuus kuitenkin heikkeni jyrkemmin kuin rasvaa lihaskudoksiin ver-
rattaessa. [II] 
Signaali-kohinasuhteen pieneneminen vaikutti rasvan ja luuytimen keskinäiseen vertai-
luun muita tarkasteluja vähemmän. Viidestä muusta tarkasteltavasta kudosparista poi-
keten nämä kudostyypit erottuivat toisistaan vähintään 70-prosenttisesti vielä toiseksi 
alimmassa SNR-luokassa. Selvästi vaikeimmaksi tehtäväksi osoittautui kahden eri lihas-
kudoksen luokittelu. Yli 80 prosentin luokittelutarkkuuteen päästiin vain kahdessa ylim-
mässä SNR-luokassa. [II] Skochin ym. suorittamassa terveiden ja sairaiden lihasten 
tekstuurianalyysissa saavutettiin vastaavaan tapaan noin 80 prosentin luokittelutarkkuus 
[101]. Heidän tutkimuksessaan terveiden ja sairaiden lihasten erot eivät olleet nähtävissä 
silmämääräisesti. 
Tekstuuriparametrit ovat Schadin ja Lundervoldin toteamalla tavalla alttiita kohinan vai-
kutukselle [80]. Heidän mukaansa kudosten todellinen tekstuuri tulee esiin kohinan pu-
dotessa tietyn rajan alapuolelle, minkä jälkeen signaali-kohinasuhteen parantumisella ei 
ole suurta vaikutusta tekstuuriparametrien arvoihin. Samankaltainen havainto tehtiin 
Osatyössä II [II], jossa signaali-kohinasuhteen tyypillinen, tarkasteltavasta kudoksesta 
riippuva kynnysarvo oli noin 20-30 dB. 
Reiden magneettikuviin sovelletun tekstuurianalyysitutkimuksen perusteella on vaikeaa 
määrittää yksittäistä signaali-kohinasuhteen kynnysarvoa, jonka alapuolella luokittelu 
muuttuu liian epätarkaksi. Edellä mainittu kynnysarvo on riippuvainen tarkasteltavista 
kudoksista ja käytetyistä tekstuuriparametreista. Kynnysarvon ylittyessä oli kudosten 
luokittelutarkkuus useimmissa tapauksissa vähintään 90 %. Luokittelutarkkuus ei tällöin 
riippunut merkittävästi yksittäisen algoritmin (lineaarinen erotteluanalyysi tai k lähintä 
naapuria) valinnasta. Lihasryhmien keskinäinen luokittelu edellyttäisi kuitenkin selvästi 
korkeampaa signaali-kohinasuhdetta. [II] 
Jos tekstuurianalyysin opetusaineistoon sisältyvissä kuvissa on kohtuullinen määrä ko-
hinaa, saattaa tekstuurianalyysin tarkkuus jopa parantua verrattuna tilanteeseen, jossa 
opetusaineisto sisältää hyvin vähän häiriölähteitä [II]. Saman havainnon ovat tehneet 
aiemmin muun muassa Mayerhoefer ym. [78]. Kyseinen havainto saattaa johtua siitä, 
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että algoritmin on otettava opetustilanteessa laajasti huomioon tavanomaisessa aineis-
tossa väistämättä esiintyvä satunnaisuus, eikä sitä pystytä ylisovittamaan käytössä ole-
vaan aineistoon. 
7.3 Tekstuurianalyysin ja diffuusiotensorikuvauksen 
yhdistäminen 
 
PPMS- ja RRMS-potilaiden magneettikuvista löydettiin tilastollisesti merkitseviä puo-
lieroja sekä tekstuurianalyysilla että diffuusiotensorimittauksilla (Luku 6.3, Osatyö III [III]). 
Erityisesti thalamuksen alueella mitatut puolierot olivat RRMS-potilailla selvästi suurem-
pia kuin PPMS-potilailla. 
Tekstuurianalyysissa vasemman ja oikean aivopuoliskon välisiä puolieroja löydettiin eni-
ten RRMS-potilaiden thalamuksesta, jossa 23 % tekstuuriparametreista osoitti tilastolli-
sesti merkitseviä (p < 0,01) eroja vasemman ja oikean aivopuoliskon välillä. Myös DTI-
analyysissa RRMS-potilaiden aivoissa havaittiin suurempia puolieroja kuin PPMS-poti-
lailla. Tilastollisesti merkitseviä puolieroja oli selvästi eniten RRMS-potilaiden caudate 
nucleuksen alueella, lisäksi puolieroja havaittiin centrum semiovalen ja thalamuksen alu-
eilla. RRMS-potilailta mitatut puolierot korostuivat PPMS-potilaiden puolieroihin verrat-
tuna varsinkin aivojen harmaan aineen alueella. [III] 
PPMS- ja RRMS-tautityyppien luokittelussa päästiin noin 80 prosentin luokittelutarkkuu-
teen. Luokittelumenetelmistä lähimmän naapurin menetelmä tuotti parhaat tulokset, jos-
kin NDA-luokittelualgoritmi oli lähes yhtä tarkka. Edellä mainituissa tapauksissa ei ha-
vaittu suuria eroja vain kahta tekstuuriparametria hyödyntävän luokittelijan ja sekä kahta 
tekstuuriparametria että kahta diffuusiotensoriparametria käyttävän luokittelijan välillä. 
Sitä vastoin LDA-menetelmän luokittelutulokset olivat selvästi epälineaaristen tai 
diskreettien algoritmien antamia tuloksia heikompia etenkin pelkkiä tekstuuriparametreja 
käytettäessä. [III] 
Tulokset viittaavat siihen, että tekstuurianalyysi voi helpottaa MS-tautityypin selvittä-
mistä. Tekstuurianalyysin ja DTI-mittaustulosten samanaikainen hyödyntäminen ei pa-
rantanut luokittelutuloksia, vaikka tekstuuriparametrien ja FA- tai ADC-arvojen välillä ei 
löydettykään tilastollisesti merkitseviä korrelaatioita. DTI-menetelmä näyttäisi kuitenkin 
auttavan taudin etenemisestä kertovien puolierojen löytämisessä. Onkin mahdollista, 
että sekä tekstuurianalyysi että DTI-menetelmä tarjoavat käytännön potilastyön kannalta 




Aiemmin on havaittu MS-taudin voivan alkaa kehittyä harmaalla alueella ja edetä myö-
hemmin valkeaan aineeseen [102-103]. Riccitelli ym. havaitsivat kognitiivisista vaikeuk-
sista kärsivien RRMS-potilaiden vasemmassa thalamuksessa merkittäviä muutoksia T2-
painotteisissa magneettikuvissa [104]. Myös Minagar ym. ovat kehottaneet kiinnittämään 
erityistä huomiota thalamuksessa tapahtuviin muutoksiin [57]. Fabiano ym. puolestaan 
löysivät ADC-mittauksissa puolieroja RRMS-potilaiden vasemman ja oikean aivopuolis-
kon välillä [105]. Nämä havainnot ovat sopusoinnussa Osatyössä III [III] esitettyjen tu-
losten kanssa. 
7.4 Muiden tekijöiden vaikutus tekstuurianalyysin tarkkuuteen 
 
Tekstuurianalyysin tarkkuuteen vaikuttavien tekijöiden joukko on varsin laaja. Periaat-
teessa ainakin kaikki edellä mainitut tekijät tulisi ottaa huomioon tekstuurianalyysin käyt-
töä suunniteltaessa. Tuloksiin saattavat lisäksi vaikuttaa monet vielä toistaiseksi tunte-
mattomat seikat. 
Schad on korostanut fantomien merkitystä tekstuurianalyysin luotettavuuden arvioin-
nissa [94] Zhang ym. ovat todenneet jatkotutkimusta tarvittavan, jotta tekstuurianalyysi 
voisi vakiinnuttaa asemansa vakaana, päivittäisessä potilastyössä käytettävänä mene-
telmänä. Mahdollisia muutoksia tekstuuriin voi aiheutua esimerkiksi RF-kentän epäho-
mogeenisuuksista, mikä edellyttää jo kuvantamisvaiheessa tarkkaa sekvenssien ja ku-
vantamisparametrien valintaa. [8] 
Vaikka monet tekniset haasteet ovat ainakin osittain ratkaistavissa [106-108], on poti-
laasta johtuvien kuvavääristymien korjaaminen erityisen hankalaa. Joissakin tutkimuk-
sissa [35][109] on todettu, että potilaan liikehdinnän aiheuttamien kuvavääristymien vai-
kutus tekstuuriin on hankalasti arvioitavissa, koska kyseisiä vääristymiä on vaikea erot-
taa muusta kuvadatasta. 
Yksittäisten tekijöiden osaoptimointi saattaa johtaa muiden virhelähteiden vaikutuksen 
kasvuun. Esimerkiksi kuvantamisajan lyhentämiseen tähtäävä, Fourier-muunnoksessa 
käytettävien vaihekoodausten (phase-encoding lines) lukumäärän pienentäminen voi 
signaali-kohinasuhteen heikentämisen lisäksi muuttaa kuvan sisältämän kohinaja-
kauman muotoa ja siten sen tekstuuria [110]. Matalaa signaali-kohinasuhdetta voidaan 
yrittää parantaa muun muassa kasvattamalla kuvanmuodostuskertojen (acquisitions) 
määrää tai pidentämällä TR-aikaa. Kokonaiskuvantamisajan kasvaessa potilaan liikeh-
dinnästä johtuvien kuvavääristymien riski lisääntyy, eikä tekstuurianalyysin tarkkuutta ja 
tulosten luotettavuutta pystytä kaikissa olosuhteissa takaamaan. 
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Käytännön kuvantamistilanteissa voidaan tähdätä kompromissiin esimerkiksi signaali-
kohinasuhteen ja kuvausajan välillä, ellei korkea signaali-kohinasuhde ole tutkimuksen 
onnistumisen ja tulosten tulkinnan välttämätön edellytys. Vastaavasti korkea resoluutio 
ja ohut leikepaksuus vaikeuttavat hyvän signaali-kohinasuhteen saavuttamista, mikä 
hankaloittaa varsinkin pienten kudosalueiden analysointia. 
Tekstuurianalyysin tulisi olla mahdollisimman luotettavaa ja sen tuottamien tulosten tois-
tettavia. Erityisesti ROI-alueiden määrittely on hankalasti dokumentoitava ja toistettava 
vaihe. Harrison ym. ovat huomauttaneet, että verrattaessa MS-plakkien kohdalle va-
paasti piirrettyjen ROI-alueiden tekstuuria vakiokokoisten, suorakaiteen muotoisten ROI-
alueiden tekstuuriin tulee varmistaa, etteivät ROI-alueet sisällä osia viereisistä kudok-
sista. Erot MS-plakkien muodossa ja koossa voivat johtaa osittaistilavuusvaikutuksen 
kasvuun myös vakiokokoisilla ROI-alueilla. Tällä saattaa olla merkittävä vaikutus teks-
tuurianalyysin tarkkuuteen. [37] 
Osatyössä I [I] toteutetun MS-plakkien ja valkean aineen luokittelun tarkkuus riippui jos-
sain määrin tarkastelualueen koosta ja muodosta. Kuten edellä todettiin, vapaasti piirre-
tyt ROI-alueet mahdollistivat muutamaa prosenttiyksikköä paremmat luokittelutulokset 
vakiokokoisten ROI-alueiden käyttöön verrattuna. Harrison ym. ovat toisaalta korosta-
neet vakiokokoisten ja -muotoisten ROI-alueiden myönteisiä vaikutuksia tekstuuriana-
lyysiprosessiin ja sen tuloksiin [37]. Niitä ovat muun muassa tulosten riippumattomuus 
leikevalinnasta, asettelun nopeus ja analyysin toistettavuus. He myös muistuttivat, että 
vapaasti piirrettävien ROI-alueiden liian pieni koko saattaa heikentää tilastollisen analyy-
sin luotettavuutta. Erityisesti Osatyössä I [I] käytettyjen ROI-alueiden koko on vaihdellut 
merkittävästi, mikä on otettava huomioon tuloksia arvioitaessa. 
Sikiö ym. ovat tutkineet ROI-alueen koon vaikutusta tekstuurianalyysin tarkkuuteen ja 
havainneet, että se tulisi sovittaa tarkasteltavan kudoksen rakenteeseen [96]. Heidän 
tutkimustulostensa perusteella sekä liian suurten että liian pienten ROI-alueiden käyttö 
voi hävittää tutkittavan tekstuurin. Larroza ym. ovat arvioineet automatisoituun ROI-va-
lintaan liittyvää lisätutkimusta tarvittavan tekstuurianalyysin luotettavuuden paranta-
miseksi [1]. 
Myös tekstuurianalyysin dimension valinta edellyttää kokonaisvaltaista harkintaa. Vaikka 
kolmiulotteinen tekstuurianalyysi tuottaa useiden tutkimustulosten [59-63] valossa kak-
siulotteista vastinpariaan muutamaa prosenttiyksikköä parempia luokittelutuloksia, se voi 
olla kaksiulotteista menetelmää alttiimpi häiriötekijöille. Arkisen potilastyön kannalta on 
aiheellista puntaroida tarkoin ajankäytön ja analyysitarkkuuden paranemisen suhdetta. 
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Kolmiulotteinen tekstuurianalyysi vaatii yleensä huomattavasti kaksiulotteista menetel-
mää pidemmän toteutusajan. Lisäksi potilaskuvat ovat toisinaan saatavilla vain kaksi-
ulotteisessa muodossa. Ellei luokittelumenetelmien tarkkuudessa ole merkittävää eroa, 






Tässä työssä tutkittiin magneettikuviin sovelletun tekstuurianalyysin tarkkuuteen ja luo-
tettavuuteen vaikuttavia tekijöitä. Erityisesti tarkasteltiin kuvien leikepaksuutta ja sig-
naali-kohinasuhdetta sekä tekstuurianalyysia täydentävän diffuusiotensorikuvausdatan 
hyödyntämistä. Aineistona käytettiin MS-potilaiden aivoista ja terveiden kohdehenkilöi-
den reiden alueelta otettuja magneettikuvia. Tutkimustulosten yleistettävyyttä pyrittiin pa-
rantamaan ristiinvalidoinnilla erillisiä opetus- ja testiaineistoja hyödyntäen. 
Tutkimustulosten perusteella tekstuurianalyysi on suhteellisen vakaa menetelmä. Pienet 
muutokset leikepaksuudessa tai signaali-kohinasuhteessa vaikuttivat vain vähäisessä 
määrin tekstuurianalyysin luokittelutarkkuuteen. Ristiinvalidoinnin avulla arvioitu luokitte-
lutulosten hajonta oli molemmissa tapauksissa vähäistä. Diffuusiotensorikuvantamisen 
soveltaminen yhdessä tekstuurianalyysin kanssa ei kasvattanut MS-tautityyppiluokitte-
lun tarkkuutta, mutta paljasti taudin etenemiseen viittaavia puolieroja. 
Esitellyt havainnot ovat lupaavia ja viittaavat siihen, että tekstuurianalyysillä on edelly-
tyksiä yleistyä ja antaa luotettavia tuloksia kliinisessä hoitotyössä. Tekstuurianalyysin 
vakiintuminen osaksi päivittäistä hoitorutiinia edellyttää silti edelleen jatkotutkimusta sen 
tarkkuuteen ja tulosten toistettavuuteen vaikuttavista tekijöistä kaikissa tekstuurianalyy-
sin vaiheissa. Lisäksi erityistä huomiota tulee kiinnittää tällaisten tekijöiden vaikutuksen 
kasautumiseen varsinkin silloin, kun ne ovat signaali-kohinasuhteen ja leikepaksuuden 
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Abstract
Background: The accuracy of texture analysis in clinical evaluation of magnetic
resonance images depends considerably on imaging arrangements and various
image quality parameters. In this paper, we study the effect of slice thickness on
brain tissue texture analysis using a statistical approach and classification of T1-
weighted images of clinically confirmed multiple sclerosis patients.
Methods: We averaged the intensities of three consecutive 1-mm slices to simulate
3-mm slices. Two hundred sixty-four texture parameters were calculated for both the
original and the averaged slices. Wilcoxon’s signed ranks test was used to find
differences between the regions of interest representing white matter and multiple
sclerosis plaques. Linear and nonlinear discriminant analyses were applied with
several separate training and test sets to determine the actual classification accuracy.
Results: Only moderate differences in distributions of the texture parameter value for
1-mm and simulated 3-mm-thick slices were found. Our study also showed that
white matter areas are well separable from multiple sclerosis plaques even if the slice
thickness differs between training and test sets.
Conclusions: Three-millimeter-thick magnetic resonance image slices acquired with
a 1.5 T clinical magnetic resonance scanner seem to be sufficient for texture analysis
of multiple sclerosis plaques and white matter tissue.
Background
Texture analysis (TA) is based on the examination of spatial patterns in image inten-
sity. Many widely used texture analysis techniques exist in several fields of science,
engineering and medical sciences. They have been successfully applied to several clini-
cal applications, including multiple sclerosis (MS), brain injury and diseases that are
otherwise difficult to identify at an early stage [1-3]. In neuroradiological imaging for
clinical purposes, MS is the most common autoimmune disease of the central nervous
system. It has a complex pathophysiology including inflammation, demyelination, axo-
nal degeneration and neuronal loss. Diagnostic evaluation of MS is widely based on
conventional magnetic resonance imaging (MRI) and the McDonald clinical diagnostic
criteria [4,5]. The guidelines include evaluation of MS disease attacks, cerebrospinal
fluid analysis and MRI. The MRI criteria includes three of the following 1) at least one
active lesion seen on gadolium(Gd)-enhanced T1 images, or if there is no Gd-enhan-
cing lesion at least nine T2 hyperintense lesions; 2) At least one infratentorial lesion;
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3) At least one juxtacortical lesion; 4) At least three periventricular lesions. Spinal cord
lesions can be considered as equivalent brain lesions. In McDonald criteria the lesion
size has no relevance on the inclusion criteria for MS. Only the number of lesions is
important.
As interest in texture analysis has grown due to its wide range of useful applications,
a thorough understanding of the impact of different physical factors on it remains
incomplete. For instance, sequence selection, magnetic field strength, voxel size, image
resolution, patient movement, sequence-based noise and slice thickness are factors that
complicate the interpretation of the acquired data. Some of these factors will be shortly
discussed below. However, in our current study we concentrate on the effects of slice
thickness on texture analysis and especially in brain MR images.
Slice thickness
Herlidou-Meme et al. [6] have previously performed a multicenter texture analysis
study in which three 1.5 T MRI units were used to acquire T1- and T2-weighted
images with 2-mm, 4-mm and 6-mm slices for T1 and 2.5-mm, 5-mm and 7.5-mm
slices for T2, respectively. Three classes of foam and gel test objects, ranging in size
from 0.72-3.70 mm, were studied. According to their findings, the classification error
was higher for small-scale objects, ranging from 10% for coarse foam to 40% for gel.
They did not find the selection of slice thickness to be significant for classification
accuracy, as the number of well-classified regions of interest (ROIs) seemed to be
almost independent of slice thickness. However, their study included only a small set
of objects.
Materka et al. [7] studied 1.5 T MR phantom images of foam-filled tubes with differ-
ent fields of view (100 mm * 100 mm and 200 mm * 200 mm) and a constant number
of image pixels (256 * 256) to find the effect of Gaussian noise and slice thickness (2
mm and 4 mm) on the Fisher coefficient F. Four texture classes were used with five
samples in each. Only a few texture parameters with meaningful Fisher coefficient
values were discovered. The number of useful parameters depended significantly on
image normalization, as some texture parameters showed high correlation with the
mean and variance. The Fisher coefficient decreased corresponding to the noise and
slice thickness.
Guggenbuhl et al. [8] investigated the effect of slice thickness on texture parameters
on computed tomography (CT) of calf bone images. They found that the selection of
slice thickness used in the imaging had a significant influence on at least some run-
length and co-occurrence parameters in the determination of bone microarchitecture.
However, they did not perform any classification of textures in their study, and it
remains unclear whether the classification accuracy of CT images would have been
changed due to increased slice thicknesses.
Spatial resolution
Jirak et al. [9] studied polystyrene spheres of varying diameters, ranging from 0.8 to 2.0
mm, as well as an agar solution, to investigate texture analysis procedures on MR
images. They found feature extraction techniques, such as the Fisher coefficient and
the probability of error with an average correlation coefficient (POE+ACC), to be very
sensitive to deviations in inter-pixel relationships, noise and inhomogeneity. High
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resolution was often essential for the texture analysis of the analyzed materials. How-
ever, linear discriminant analysis (LDA) classification accuracy of objects with different
spheres was over 90%, even in low-resolution images, thus suggesting that low-resolu-
tion images could be used for texture analysis. They also found that when high resolu-
tion was used the phantoms with small spheres and thus a more exact texture were
easier to classify than those with larger ones, but with low resolution this was not true.
Mayerhoefer et al. [10] investigated the sensitivity of texture features to the variations
in the number of acquisitions, repetition time (TR), time to echo (TE) and sampling
bandwidth (SBW) in MR imaging using polystyrene spheres and agar gel phantoms.
They found that texture features are increasingly sensitive to acquisition parameter
variations as spatial resolution increases, but with a sufficient resolution, these varia-
tions did not have a considerable effect on the classification results in their study. As
only relatively small test sets of spherical elements were used in these studies, it
remains unclear whether the results can be fully generalized in the analyses of real
acquisitions.
Signal-to-noise ratio
Schad and Lundervold [11] showed that the best discriminating features of different
textures depend on the signal-to-noise ratio (SNR), spatial resolution and voxel size,
comparable to the natural properties of the imaged regions. A few texture parameters
provide relatively constant results with all studied SNR levels and voxel sizes, but there
is usually a connection between voxel size and the texture parameter values. For exam-
ple, some Angular Second Moment values seem to increase as a function of increasing
voxel size. The exact relationship varies between parameters and studied tissues. The
stabilization of texture parameter values as a function of increasing SNR was observed
in grey matter, but in white matter, the stabilization was less systematic.
ROI selection
Harrison et al. [12] studied the sensitivity of texture analysis acquisition in MR images
containing MS lesions at two different anatomical levels using Wilcoxon’s signed ranks
test. Several different tissues–white matter, normal appearing white matter, normal
appearing grey matter, cerebrospinal fluid and MS plaques–were chosen for classifica-
tion, and constant as well as manually drawn ROIs were used. According to the results,
96-100% of white matter (WM) or normal appearing white matter (NAWM) areas
were classified correctly against MS plaques. No significant differences in the classifica-
tion results for imaging sequences or anatomical levels were found in this study. The
conclusion from this single center study was that texture analysis applied to MRI is a
robust method when a fixed imaging sequence is used. However, they noted that the
selection between a manually drawn and a rectangular ROI on an MS plaque depends
on the specific application requirements and may have an impact on the accuracy of
texture analysis.
The purpose of our study
In this paper we provide a study of the effect of MRI slice thickness on detecting MS
lesions by means of texture analysis of brain tissues and structures. There are usually
numerous small lesions in the brain parenchyma of an MS patient, which may not be
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seen if the slice thickness is not small enough [13,14]. This means that the question of
acquiring suitably thin slices and their effect on texture analysis plays an important
role in the final diagnosis of the patient, especially as in earlier studies [7,8] it has been
shown that many texture parameter values are dependable on the slice thickness.
If there are small lesions that are thin in axial direction, they may be mixed with the sur-
rounding normal tissue present in thick slices. This underlines the importance of the slice
thickness selection in the MR image acquisition. While many factors, such as the signal-
to-noise ratio (SNR) and movement artifacts can influence the interpretation, we tried to
make the analysis easier by averaging the intensities of three consecutive 1-mm slices to
create a new slice, thus essentially expressing a 3-mm slice of the original subject.
The main aim of our study was to analyze the effect of slice thickness in the MRI
examination for the detection of MS lesions using texture analysis. As far as we know,
this effect has not been studied earlier by using real clinical material.
Methods
We investigated the effect of slice thickness on the results from texture analysis of
brain MR images acquired using a 1.5 T MRI device (Siemens, Avanto Syngo MR B15,
Erlagen, Germany). We studied MR images of 23 clinically diagnosed MS patients (13
females and 10 males; mean age 42 ± SD 11; age range from 18 to 60 years). The par-
ticipants’ neuroradiological status based on MRI examinations fulfilled the McDonalds
revised diagnostic criteria for MS [4,5]. None of the patients underwent steroid therapy
3-6 before MRI examinations.
The image analysis was focused at two anatomical levels, the corona radiata and the
centrum semiovale, along with MS lesions, as well as basal ganglia. The present study
forms a part of an ongoing study where 100 patients with CIS, RRMS, PPMS and
SPMS are being longitudinally studied with yearly clinical and MRI control
examinations.
Imaging was performed by the hospital’s clinical imaging protocol for MS follow-up.
This included standardized axial T1-weighted 3D magnetization prepared gradient
echo sequence (MPR) (denoted by “T1”) and the previous T1-weighted MPR sequence
with the intra-venous contrast agent Gadoterate meglumine (Gd-DODA) (Dotarem® 10
ml) (denoted by “T1C”). The original slice thickness was 0.9 mm, which was inter-
preted as 1 mm for convenience. Other imaging parameters were field of view 230
mm*230 mm, TR 1160 ms, TE 4.24 ms, time for inversion (TI) 600 ms, echo train
length 1, flip angle 15° and matrix size 512*512 pixels. To minimize imaging artifacts,
a pre-scan normalization filter was used for the intensity inhomogeneity correction in
the images. According to an experienced radiologist, the image sets were qualified as
uniform, with good quality and free from motion artifacts.
The simulated 3-mm slices were created with Matlab (v. 7.7.0.471) [15] by intensity
averaging of three sequential 1-mm slices, with the middle slice belonging to the stu-
died set of 1-mm slices, see Figure 1. Each pixel intensity value in the simulated image
was an average of the corresponding pixel intensity values of the above mentioned
three consecutive 1 mm slices, rounded to the nearest integer.
Four ROIs were drawn in each original and simulated image: normal white matter
(denoted by “WM”), normal appearing white matter adjacent to an MS plaque
("NAWM”), a manually drawn irregular ROI (size between 39 and 2477 pixels, medium
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size of 354 pixels) over an MS plaque ("MSi”) and a constant rectangular ROI (size of
10*10 pixels) over an MS plaque ("MSr”). Rectangular ROI size was defined to fit on
the average sized MS plaque. Image grey levels were normalized to limit image intensi-
ties to between [μ-3s, μ+3s] for each ROI, where μ is the mean grey level, and s is
the standard deviation. This normalization scheme was reported by Collewet et al. [16]
to result in the best classification results in the case of MR imaging of soft cheeses and
having no relationship between classification errors and MR acquisition protocols. An
example of ROIs drawn is shown in Figure 2.
Figure 1 Averaging of three sequential slices. The intensities of three sequential slices at both imaging
levels were averaged by Matlab to obtain simulated 3-mm slices. For each pixel in the simulated image,
the corresponding pixel values of three consecutive 1-mm slices were added up and the sum divided by
three, after which the result was rounded to the nearest integer.
Figure 2 Investigated ROIs. On the left: An original T1 MPR image of an MS patient. On the right: ROIs
drawn on the image. NAWM is indicated by a grey arrow and MS plaques by white arrows. (Both regular
and hand drawn ROIs on an MS plaque are shown.) Normal white matter is indicated by a grey arrowhead.
Savio et al. BioMedical Engineering OnLine 2010, 9:60
http://www.biomedical-engineering-online.com/content/9/1/60
Page 5 of 14
For each ROI, we calculated 264 texture parameter values by MaZda (v. 3.20) [17], a
toolkit created by the European COST project [1]. These included 11 histogram para-
meters representing the gray level frequencies, 4 absolute gradient parameters showing
neighboring pixel variation, 220 co-occurrence matrix parameters measuring probabil-
ities of pixel pair occurrences, 20 run-length parameters to define frequencies of
defined length and gray level, 4 wavelet and 5 autoregressive model-based parameters.
We made no assumptions for the data distribution and used Wilcoxon’s signed ranks
test to calculate a statistical measure for all texture parameters to find differences
between ROIs. The resulting p-values that were smaller than 0.05 were considered as
statistically significant, and the proportion of significant p-values was used as a separ-
ability measure.
We also tested the actual classification separability of each tissue pair by linear and
nonlinear discriminant classifiers with Matlab [15]. If the training and test sets are not
separate or they are small, there is a possibility that the classification results are too
optimistic, or even that they are purely a coincidence in some cases. To avoid these
risks and to take into account the fact that high correlation would probably exist
between several texture parameters, we limited the amount of selected parameters for
classifiers to three for each classification task by the Fisher coefficient. The Fisher coef-
ficient was calculated in Matlab for all 264 texture parameters. The three parameters
giving highest Fisher coefficient values for each classification task were included in the
further classification procedures with linear and nonlinear discriminant classifiers. The






D = between-classes variance and
V = within-classes variance.
When running linear and nonlinear discriminant classifiers, one hundred classifica-
tions with separate training and test sets were run for each comparison, and the med-
ian result was used as the measure for the classification accuracy. When the slice
thicknesses for the training and test sets were different, we also made sure that the
data from the same patient at the same physiological location did not belong to the
training and test sets at the same time.
Results
Tissue separability based on Wilcoxon’s signed ranks test
We calculated the texture parameter values for each combination of image sequences
(T1 and T1C) and slice thicknesses (1 mm and simulated 3 mm). We also applied Wil-
coxon’s signed ranks test to these values. In the following analyses, each given separ-
ability measure is the percentage of statistically significant texture parameters when
two ROIs are compared with a fixed slice thickness. In the following tables, “1 mm”
refers to the original slices and “3 mm” to the simulated 3-mm slices. Table 1 shows
the statistical separability between tissues based on Wilcoxon’s signed ranks test.
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Statistically significant differences were observed between tissues in the brain, both in
the analyses of different slice thicknesses and in that of MRI sequences. Only the dif-
ference between WM and NAWM did not show high statistical significance.
We also calculated the Fisher coefficient for each texture parameter to select parameters
for classification. Texture parameters that were chosen most often for the analysis by the
Fisher coefficient value with sequence T1 were sigma and correlation at a distance of five
pixels and a direction of 135 degrees (S(5,-5)Correlat), whereas the most used parameters
for sequence T1C were sigma and sum variance at a distance of three pixels and a direc-
tion of 135 degrees (S(3,-3)SumVarnc). However, the chosen texture parameters depended
on the compared ROIs as well as the slice thickness in the training set.
Tissue classification results
The results of the linear discriminant analysis (LDA) between ROIs (excluding the MSi
vs. MSr comparison) are shown in Table 2.
The classification results selected by linear discriminant analysis show that tissue
classification can be performed reliably using both 1-mm and simulated 3-mm slices.
This was applicable in the training set as well as in the test set.
The results of the nonlinear discriminant analysis (NDA) between ROIs (excluding
MSi vs. MSr comparison) are shown in Table 3.
The performed nonlinear discriminant analyses show results similar to those pre-
sented in Table 2.
The effect of slice thickness on texture parameter distributions
For each region of interest, we compared the texture parameter values for the original
1-mm slice and the simulated 3-mm slice in T1 and T1C images. The comparison was
made by indicating the percentage of statistically significant p-values of 264 texture
parameters. The results are shown in Table 4.
Intra-tissue comparisons with different slice thicknesses show statistical differences in
texture parameter values. The texture parameter values with white matter show less
statistically significant changes compared to that with MS plaques.
Discussion
The aim of this study was to find direct applications for clinical analysis of TA in the
field of MS. Our study included the evaluation of the effect of different slice
Table 1 The percentage of statistically significant parameters
1 mm 3 mm
ROIs T1 T1C T1 T1C
WM vs. NAWM 12 1 11 11
WM vs. MSi 80 84 81 80
WM vs. MSr 76 74 78 84
NAWM vs. MSi 80 84 79 82
NAWM vs. MSr 75 78 77 80
MSi vs. MSr 66 73 71 73
The percentage of statistically significant parameters (p < 0.05) with slice thicknesses of 1 mm and 3 mm in Wilcoxon’s
signed ranks test for T1 and T1C (with contrast agent) images in comparison with white matter (WM), normal appearing
white matter (NAWM), MS plaques with irregular ROI (MSi) and MS plaques with regular ROI (MSr). Each comparison
includes 264 texture parameters.
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Table 2 The accuracy of LDA method for T1 and T1C
ROIs 1 mm -> 1 mm 1 mm -> 3 mm 3 mm -> 1 mm 3 mm -> 3 mm
T1 T1C T1 T1C T1 T1C T1 T1C
WM vs. NAWM 60 [59, 61] 55 [53 56] 52 [50, 54] 50 [48, 53] 57 [55, 58] 55 [53, 56] 60 [59, 61] 62 [60, 63]
WM vs. MSi 92 [91, 95] 98 [97, 98] 93 [93, 94] 93 [92, 93] 92 [91, 95] 89 [89, 90] 96 [95, 96] 95 [94, 95]
WM vs. MSr 93 [93, 94] 93 [92, 94] 88 [88, 89] 91 [91, 93] 90 [90, 91] 84 [83, 85] 89 [88, 89] 92 [92, 93]
NAWM vs. MSi 91 [90, 92] 98 [97, 98] 92 [92, 93] 98 [98, 98] 95 [94, 96] 98 [98, 100] 95 [94, 96] 100 [98, 100]










































































Table 3 The accuracy of NDA method for T1 and T1C
ROIs 1 mm -> 1 mm 1 mm -> 3 mm 3 mm -> 1 mm 3 mm -> 3 mm
T1 T1C T1 T1C T1 T1C T1 T1C
WM vs. NAWM 59 [57, 60] 50 [48, 52] 54 [52, 56] 48 [46, 50] 54 [54, 55] 50 [50, 53] 57 [55, 58] 60 [59, 63]
WM vs. MSi 95 [94, 96] 96 [94, 97] 94 [93, 95] 92 [91, 93] 92 [91. 93] 88 [88, 89] 96 [96, 98] 93 [92, 94]
WM vs. MSr 92 [92, 93] 92 [91, 93] 85 [85, 86] 92 [91, 92] 90 [89, 90] 81 [80, 82] 88 [88, 89] 92 [91, 92]
NAWM vs. MSi 92 [91, 92] 98 [96, 98] 91 [90, 92] 97 [96, 98] 91 [90, 93] 98 [97, 98] 95 [93, 96] 98 [98, 100]










































































thicknesses in MRI examination for detecting MS lesions using texture analysis. Our
results show that only minor differences exist between different slice thicknesses. This
can be clearly seen when the LDA and NDA classification results are analyzed.
Two-dimensional vs. three-dimensional analysis
In this study two-dimensional analysis was performed even though three-dimensional
texture analysis of brain images, applied by Mahmoud-Ghoneim et al. [18], was
found to be a more exact method mathematically than its two-dimensional counter-
part. However, the clinical evaluation remains mostly based on two-dimensional
slices, and a fast two-dimensional texture analysis is easier to combine with this pro-
cedure. Furthermore, the slice thickness is normally much larger than the spatial
resolution in each plane, and thus, non-cubical voxels are produced. For the clini-
cian, it is also easier, faster and more reliable to draw ROIs two-dimensionally. In
some cases only single slices are available, thus making three-dimensional analysis
impossible.
Data acquisition
In a sense it would have been more practical to acquire original 3 mm slices and com-
pare their texture to the 1 mm ones. Our choice was a limited one regarding this
because the MRI examinations of the MS patients studied here were already performed
earlier using 1 mm thick slices, making our examination a retrospective one.
We synthesized thicker slices by averaging consecutive original slices. Both slice types
were then studied to reveal the effect of slice thickness variation on texture analysis.
Clearly, not all tissue properties are preserved in the averaging process and the real partial
volume effect might have been a bit different. However, a clear advantage of this simple
method is that even though the slice thickness was changed, the other basic parameters
were left unchanged. The differences can thus be interpreted as the effect of thicker slices.
Axial resolution
Brain tissue is not axially symmetrical, which is challenging for slice averaging. If sev-
eral bones, muscles, or internal organs were to be studied, the differences between
consecutive slices would probably be smaller. As Guggenbuhl et al. have noted [8], tex-
ture parameter values change when the slice thickness is altered. However, the influ-
ence of slice thickness on classification results seems to be relatively small in texture
analysis of MS. The axial resolution of MR images decreases and SNR increases as the
slices becomes thicker. These two factors have opposite effects on the accuracy of






Intra-tissue comparison between slice thicknesses. The percentage of statistically significant p-values (p < 0.05) when
each region of interest (white matter (WM), normal appearing white matter (NAWM), MS plaques with irregular ROI (MSi)
and MS plaques with regular ROI (MSr)) on a 1-mm slice is compared to the respective ROI on a 3-mm slice in T1 and
T1C (with contrast agent) images. The comparison was made by indicating the percentage of statistically significant p-
values of 264 texture parameters.
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texture analysis, and their exact impact is case dependent. In the following subsections,
we discuss the separability of tissues when two slice thicknesses are used.
Statistical comparison of texture parameter values between ROIs
Based on our results, WM and NAWM seem to have the smallest mutual separability.
This is true for both imaging sequences as well as for both slice thicknesses. A low
value of separability was expected, as according to earlier studies [12,19], WM and
NAWM are relatively hard to distinguish from one another with the clinically suitable
1.5 T magnetic field strength. Statistically significant p-values were found in only 11-
12% of cases with T1 and in 1-11% with T1C (Table 1). Some of these values may
even partly arise from the statistical significance level of 0.05 we have used.
When sequence T1 is considered, the ROIs that differ the most in statistical terms
are WM compared to MSi (80-81% of p-values were statistically significant), NAWM
to MSi (79-80%), WM to MSr (76-78%) and NAWM to MSr (75-77%). Even the ROI
comparison of MSi to MSr (66-71%) provides a high proportion of texture parameters
with statistically significant, low p-values. With sequence T1C, NAWM and MSi (82-
84%) as well as WM and MSi (80-84%) are now the easiest ROIs to separate, followed
by WM and MSr (74-84%) and NAWM and MSr (78-80%). In addition, the ROIs MSi
and MSr are quite distinct from one another (73%) (Table 1).
When manually drawn ROIs are compared to the fixed size rectangular ROI on MS
plaques it is important to note that manually drawn ROIs do not overlap with the
neighboring tissues, whereas differences in lesion sizes between individuals lead to a
variable amount of partial volume pixels in the standard-sized ROI boxes. Harrison et
al. [12] expected this matter to have some impact on the accuracy of texture analysis.
However, they state that standardized ROIs have several other advantages, including
increased tolerance for slice selection and reproducibility.
We may also postulate that the average separability measure does not greatly depend on
the selected imaging sequence or the slice thickness used, and the order of the separability
values seems to be quite natural as well. White matter areas are very different compared
to MS plaques. The separability of MS plaques from both WM and NAWM is high.
These findings are positive and suggest that many possible parameters are effective
for the MS texture analysis and are independent of the slice thicknesses (1 mm or 3
mm) used in this study. In addition, in the study reported by Herlidou-Meme et al. [6],
the classification results for foam were obtained almost independently of the slice
thickness. It should be kept in mind, however, that in the mentioned study, the test set
was relatively small.
When we compared WM and NAWM, the tissues were generally very difficult to
separate; it also seems that the use of Gadoterate meglumine as a contrast agent does
not have a significant influence on the texture classification accuracy.
Tissue classification
We used linear discriminant analysis to test the real effect of the separability deduced
by Wilcoxon’s signed ranks test. The classification results show that MS and WM
areas are well separable in terms of LDA classification. With some exceptions, WM
and MS plaques were classified with at least 90% accuracy, as evident in Table 2. The
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classification with simulated 3-mm slices is almost as accurate as with 1-mm slices.
The effect of sequence selection is rather small.
The results remain almost the same even if the discrimination decision was created
based on the training set consisting of 1-mm slices and applied to simulated 3-mm
slices in the test set, or vice versa. The order of classification accuracy by this method
is also nearly the same as that suggested by Wilcoxon’s signed ranks test; NAWM vs.
MSi (91-100%), WM vs. MSi (89-98%), NAWM vs. MSr (88-94%) and WM vs. MSr
(84-93%); therefore, the regular ROIs are harder to classify than the irregular ones.
The difference between 1-mm and simulated 3-mm slices in the linear classification
of MS plaques and white matter thus seems rather small. One can also determine that
the classification accuracy between NAWM and WM is poor, as could be expected
from the separability results shown in Table 1.
We also tested NDA on the same ROIs and found that the classification results were
nearly the same as in the case of LDA. From the results shown in Table 3, we see that,
as in the case of LDA, the classification accuracy of NDA is also 90% or more in most
cases, where WM or NAWM are classified against MS ROIs, and the order of the clas-
sification accuracy remains the same as that of LDA: NAWM vs. MSi (91-98%), WM
vs. MSi (88-96%), NAWM vs. MSr (86-92%) and WM vs. MSr (81-92%). The classifica-
tion accuracy between NAWM and WM is also poor with NDA.
Comparison of texture parameter values between slice thicknesses
The selection of slice thickness seems to have a greater effect on the texture analysis of
MS plaques than in the white matter areas. The results in Table 4 show the average
statistical differences between texture parameter values calculated for 1-mm and simu-
lated 3-mm slices. For both sequences T1 and T1C, the amount of statistically signifi-
cant p-values is close to 50%, averaging 46% for T1 and 54% for T1C, when calculated
over all four ROIs studied.
This separability measure ranges from 34% (WM) to 57% (a manually drawn irregu-
lar ROI over an MS plaque) when sequence T1 is considered, and from 42% (NAWM)
to 67% (a manually drawn irregular ROI over an MS plaque) when T1C is examined.
Textural differences in WM areas between 1-mm and simulated 3-mm slices seem to
be decreased compared to those of MS plaques. These differences do not seem to
affect classification results, as evident from the actual classification results shown in
Tables 2 and 3. In general, there seems to be some statistical difference between 1-mm
and 3-mm texture parameter distributions. The same effect in bone CT imaging was
reported earlier by Guggenbuhl et al. [8]
General findings
The interpretation of our findings is that the results from texture analysis vary slightly
if the slice thickness is increased from 1-mm to 3-mm. As indicated by Schad and
Lundervold [11], for example, textures also depend on spatial resolution and voxel size,
and thus, it is important to investigate in which circumstances the texture can be iden-
tified. Changes in the texture due to the increased slice thickness are usually still small
enough to enable adequate texture classification between MS plaques and white matter
areas when suitable texture parameters are chosen. However, depending on the exact
application, separate texture parameter sets for 1-mm and 3-mm slices may have to be
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used to enable sufficiently accurate classification. Although our findings are aligned
with earlier studies, further clarification is still needed to understand the dependence
of texture classification accuracy on slice thickness.
Conclusions
In this study we found that replacing 1-mm slices with 3-mm-thick slices does not
remove textures which would prevent a clinician from detecting the presence of lesions
visible on 1-mm-thick slices. It is clear that very thin slices would produce insufficient
SNR for reliable texture analysis, whereas very thick slices lack the texture details. See-
mingly, the range from 1 mm to 3 mm does not correspond to either of these cases.
To apply texture analysis in the quantification of clinical images, further studies are
needed to show the effect of slice thickness as well as other parameters, such as move-
ment artifacts and noise, on its performance.
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Estimation of sufficient signal to noise ratio for texture analysis ofmagnetic resonance images
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ABSTRACT
In this study, we have studied the effect of background noise on the texture analysis of muscle, bone marrow and fattissues in 1.5 T magnetic resonance (MR) images using different statistical methods. Variable levels of noise were firstadded on 3-mm thick T2 weighted image slices of voluntary subjects to simulate several signal-to-noise ratio (SNR)levels. For each original and simulated image, the values for 264 texture parameters were calculated using MaZda, atexture analysis toolkit. We also determined Fisher coefficients based on the texture parameter values in order to enablehigh discrimination between different tissues. Linear discriminant analysis (LDA) and two different nearest neighbour(NN) methods were then applied for the texture parameters with the highest Fisher coefficient values. Several trainingand test sets were used to approximate the variation in the classification results. All the above-mentioned methods hadthe same classification accuracy, which in turn depended on the image SNR. We conclude that these tissues can bedetected by texture analysis methods with a sufficient accuracy (90%) especially if SNR is at least 30-40 dB, eventhough the separation of different muscles remains a very challenging task.
Keywords: Texture analysis, signal-to-noise ratio, background noise, Fisher coefficient
1. INTRODUCTION
Texture analysis is a promising tool for image analysis, ranging from detecting abnormal tissues to therapy effect follow-up. Several applications of texture analysis can be found in the literature [1]. To do such processing, the quality of theoriginal images must be sufficient. Movement artefacts, slice thickness and noise level have critical limits that should notbe exceeded when applying texture analysis. Our research group has earlier studied the influence of slice thickness ontexture analysis [2]. In this paper, we concentrate on the effect of noise levels on texture analysis.
Signal-to-noise ratio is a very important measure of image quality. A proper level of SNR is critical for severalapplications of signal processing. For example, in the field of diffusion tensor imaging (DTI) it has been shown thateigenvectors are systematically shifted and certain eigenvalues overestimated when the SNR is low, as it often is in invivo measurements [3]. Also Farrell et al. [4] have investigated the effect of SNR on the results of DTI. They note thatthe values of fractional anisotrophy measurements were biased due to decreased SNR, but the same effect was notperceived with mean diffusivity values. Additionally, fractional anisotrophy quantification in brain grey matter was moredifficult than in white matter when noise level was high. Erdogmus et al. [5] have emphasized the need for carefuljudgment as to whether SNR can be used as an objective measure of image quality. According to them, in certainnonlinear operations true SNR and measured SNR behave differently, either of them decreasing and the other increasing.
To study the effect of Gaussian noise and slice thickness on Fisher coefficient, Materka et al. [6] have investigated 1.5 TMR phantom images of foam filled tubes. They examined four texture classes, each consisting of five samples. Theauthors defined 6 as a threshold for an adequate value of Fisher coefficient. In their study, the Fisher coefficient of only afew texture parameters reached this threshold value. When they analyzed the Fisher coefficients of autoregressive modelparameters further, they found them decreasing when noise was increased. According to the authors, the number oftexture parameters that could be used for analysis depended significantly on the image normalization method, becausesome parameters had a high correlation with mean and variance.
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Jirak et al. have studied texture analysis procedures on MR images [7]. Phantoms consisting of polystyrene spheres ofvarious diameters and agar gel were imaged by T1 and T2 weighted MR. Small deviations in inter-pixel relationshipsdue to noise, non-homogeneity and other factors led to a variation in values provided by the Fisher coefficient and theprobability of error with average correlation coefficient (POE+ACC) method. If the resolution was high enough,classification accuracy of spherical objects was 90-100%, whereas low resolution often led to poor accuracy.
In an earlier phantom examination [8], the highest Fisher coefficients, depending on the SNR level, were much higherfor polystyrene spheres than for foam and gel. The " s3±  normalization" method was used before the texture parametercalculation. Two texture parameters according to Fisher criteria were selected for the classification of polystyrene objectsas well as two separate parameters for synthetic foam classification. For high SNR test cases, the nearest neighbour (1-NN) classification was perfect. As SNR levels decreased, the classification error increased. With the lowest SNR level,classification error was close to 15% for polystyrene and 37% for foam. According to this investigation, insufficientspatial resolution may be the reason for the difference.
In a study by Schad and Lundervold, SNR, spatial resolution, and voxel size had an effect on the most discriminatingfeatures of different textures in MR images of the brain [9]. They regularly found a connection between textureparameter values and chosen voxel size, although some parameters did not change much between the studied SNR levelsand varying resolution. They also tested the classification accuracy based on four separate SNR levels. The images withthe highest SNR level showed a high classification accuracy (more than 97% in the test set), when the lowest SNR testset gave only 62% accuracy. The most discriminating texture parameters changed when SNR decreased.
Skoch et al. [10] have studied T1 and T2 weighted MR images of healthy and diseased calf muscles. They found that80% of the classification results agreed with the findings made by radiologists. However, the subjects with the leastsevere diseases were not always separated from the control group. The classification of muscles using texture analysiswas not an easy task, even though there was a wide range of available texture parameters.
In this study, we have analyzed the maximum amount of noise in MR images that texture analysis can tolerate and yetobtain sufficiently accurate results when classifying real human tissues. Some of the tissues used are very different fromthe others; some in turn are very similar. Our data consists of thigh images, to which noise was added in order to createseveral SNR levels, grouped into distinct classes. The goal of our study was to analyze the sensitivity of texture analysisto noise.
2. MATERIALS AND METHODS
In the study, we used T2-weighted MR thigh images from three subjects. MRI was performed using a 1.5 T MRI device(Siemens, Avanto, version Syngo MR B15, Erlangen, Germany). Image intensity inhomogeneities were minimized withthe use of a prescan normalization filter. Axial T2*-weighted gradient echo volumetric sequence (TR 36 ms, TE 15 ms,slice thickness 3.00 mm, pixel size 0.81 mm x 0.81 mm, flip angle 12º) was used.
Six separate imaging levels of each healthy volunteer were taken into consideration, in order to achieve the differentSNR levels acquired from a real imaging situation. As the quality of the original images was high in the middle of theseries but deteriorated at both ends, all images used in this study were selected from the middle of the series. SeparateROIs were drawn in bone marrow, two muscles: musculus rectus femoris and musculus vastus lateralis and subcutaneousfat. These tissue types were chosen to give a good combination of the different tissues that are subject to texture analysisin clinical applications. The above-mentioned tissues also represent homogenous as well as heterogeneous textures. Thetwo selected muscles represent the same histological type of tissue, skeletal muscles. These muscles have a cleardirection, and the muscles are parallel in the thigh area. Axial MR images represent almost exactly the cross sections ofthese muscles. The muscle texture is visually homogenous and smooth. Visually, these muscles can not be discriminatedbased on their textural appearance, this probably also makes quantitative classification a challenging task. The structureand texture of subcutaneous fat is heterogeneous and granular. The bone marrow is more fine-grained. Visually, differenttissue types are detectable from images.  An example of the ROIs drawn on these tissues can be seen in Figure 1.
To each of the original 18 images, seven separate levels of artificial Gaussian noise have been added in k-space.  Thisleaves the intensity distribution of the resulted images Rician, as explained by Dietrich et al. [11] Complex Gaussian
Figure 1. A) Original image of the thigh tissue. B) The following tissues have been selected in a noisy image: m. rectusfemoris (I), m. vastus lateralis (II), bone marrow (III) and fat (IV).
Figure 2. 18 MR images of voluntary subjects were modified to simulate several SNR levels. Seven different levels of noisewere added in each original MR image, resulting in 18 original and 126 simulated images.
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where 0I  is the modified Bessel function of zeroth order. This addition simulates real noise appearing in MR images.
For each ROI, eight different SNR levels were obtained for every image, as shown in Figure 2. The resulting 144 imageshave been divided into six classes with the same number of images, 24 in each, depending on the SNR. Table 1 shows




1 1-13 3-15 0-11 0-6
2 14-18 16-20 12-18 7-14
3 19-24 21-27 19-24 15-20
4 25-30 28-32 25-32 21-29
5 31-36 33-37 33-39 30-36
6 37-41 38-42 40-47 37-43
the minimum and maximum SNRs for each ROI and SNR class used in this study. s3±  normalization was applied onthe images, after which Fisher coefficients for 264 texture parameters were calculated for each SNR class, including 220co-occurrence matrix, 20 run-length matrix, 5 autoregressive model based, 4 absolute gradient and 4 wavelet basedtexture parameters originated by the texture analysis toolkit MaZda [12].
As the intensity range of separate tissue types are seemingly very different from each other but also vary betweenimages, we did not use histogram based parameters in this study. Next, only three texture parameters with the highestFisher coefficients have been chosen in each classification, thus decreasing the possibility of overtraining.
Finally, we measured the classification accuracy for each SNR class with linear discriminant analysis (LDA) and k-nearest neighbours (k-NN) classifiers. These classifiers have been trained by training sets and tested by separate test sets.Each test set and each training set was created by taking one half of the ROIs (12 of each) belonging to the SNR class inquestion. Different elements were always used in the corresponding training and test sets. Training and testing wasperformed 1000 times, and the median value of all these classification accuracies was selected. The repetition ofclassification also enabled estimation of 95% confidence intervals.
3. RESULTS
Classification accuracies of LDA and k-NN classifiers (k = 1 and 3) between m. rectus femoris, m. vastus lateralis, fatand bone marrow are shown in Figure 3, Figure 4 and Figure 5. In each test case, we have used either SNR class 5 orSNR class 6 as a training set. The SNR classes used for testing have varied from 1 to 6. We have not used any histogrambased parameters to make the analysis more reliable. Because confidence intervals are usually small, only medianconfidence intervals greater than or equal to 3% units have been shown.
Figure 3. Results of LDA, 1-NN and 3-NN classifications of m. rectus femoris vs. fat (upper) and m. vastus lateralis vs. fat(lower). Tissues in SNR classes 5 (second highest SNR) and 6 (highest SNR) were used for training. Test classes from1 (lowest SNR) to 6 (highest SNR) are shown on x-axis and test accuracies (%) on y-axis.
Figure  4.  Results  of  LDA,  1-NN  and  3-NN  classifications  of  m.  rectus  femoris  vs.  bone  marrow  (upper)  and  m.  vastuslateralis vs. bone marrow (lower). Tissues in SNR classes 5 (second highest SNR) and 6 (highest SNR) were used fortraining. Test classes from 1 (lowest SNR) to 6 (highest SNR) are shown on x-axis and test accuracies (%) on y-axis.
Figure 5. Results of LDA, 1-NN and 3-NN classifications of m. rectus femoris vs. m. vastus lateralis (upper) and fat vs.bone marrow (lower). Tissues in SNR classes 5 (second highest SNR) and 6 (highest SNR) were used for training.Test classes from 1 (lowest SNR) to 6 (highest SNR) are shown on x-axis and test accuracies (%) on y-axis.
4. DISCUSSION
We excluded histogram based parameters in this study, thus differing from the approach of Skoch et al. [10] Thisexclusion should make the classification results more reliable. The best classification results were obtained when fat wascompared with m. rectus femoris and m. vastus lateralis in our test cases. (See Figure 3 for details.) When the SNR ofROIs included in the test classes was above 20 dB, the accuracy of all but a few classifications reached 90% or more.Moreover, when SNR was above 30 dB, practically no errors were made in the separation of fat and muscle tissues.Respectively, below 15 dB the results deteriorated quickly and fell close to 50% accuracy. This behaviour can becompared with [9], where the classification accuracy of different brain structures by means of texture analysis wasalmost perfect with high SNR but declined sharply when the lowest SNR classes were examined.
A clear difference between classification methods was not found. When m. rectus femoris and fat were compared witheach other, LDA seemed to outweigh the nearest neighbour based methods, but in the separation of m. vastus lateralisand fat the nearest neighbour approach gave slightly better results.
As  can  be  seen  in  Figure  4,  bone  marrow was  almost  as  easily  separable  as  fat  tissue  from m.  rectus  femoris  and m.vastus lateralis. The classification accuracy that was over 90% with SNR over 25 dB with muscles and 20 dB with bonemarrow started to decrease rapidly when SNR fell. The classification accuracy of each method was below 65% whenSNR belonged to the two lowest classes. The decrease in the accuracy seemed to be steeper than when fat and muscletissues were compared.
When LDA was used to separate muscle tissues either from fat or bone marrow, the classification accuracy was at least94%, if SNR was over 30 dB. The results were close to similar with the nearest neighbour classifiers as well, but somedispersion from LDA results was found in a couple of cases. The results remained relatively good in most of the testcases, when SNR was at least 19 dB for muscle and fat and at least 15 dB for bone marrow. With the two lowest SNRgroups, the classification results were almost random.
The separability of fat and bone marrow was relatively good, above 90% with the two highest SNR groups (SNR at least33 dB for fat and at least 30 dB for bone marrow) as shown in Figure 5. The classification results remained above 80%,until fat tissue SNR decreased below 19 dB and bone marrow SNR below 15 dB. The classification accuracy declinedsmoothly compared to the other tissue classifications. Even with the second lowest SNR class it reached 70%. Inaddition, the classification accuracy of LDA was above 70% with all SNR classes if the second highest SNR class wasused for training.
M. rectus femoris and m. vastus lateralis were the hardest ones to separate from each other with all the classificationmethods used. (See Figure 5.) With the highest SNR class (SNR at least 37 dB), the classification accuracy of 1-NN wasover 90% and close to 80% with the other methods. However, the accuracy decreased rapidly as a function of additionalnoise. This can be compared to the results of Skoch et al. [10] that showed 80% agreement between the radiologicalclassification and the texture analysis of healthy and diseased calf muscles.
The results for the second highest SNR class (SNR over 30 dB) of muscle classification showed less than 80% accuracy,and with more noise the classification was basically a random process. The use of the nearest neighbour classifier (1-NN) with the second highest SNR training class gave clearly the best results, other methods showing closely the sameaccuracy with each other. It seems to be an inevitable conclusion that the separation of muscles with texture analysis is avery difficult task even if the noise level is low. This means that the classifier as well as the parameters must be selectedvery carefully.
In all comparisons, the classification accuracy increased sharply as a function of SNR except in the case of fat and bonemarrow, where the increase was clearly smoother. In most of the other cases there seemed to be a clear SNR threshold,below which the comparison was mostly random. The same effect has been found by Schad and Lundervold [9].According to them, some textural properties appear after noise has dropped below a certain level. Most often this wasobtained with the two lowest SNR classes, but in comparison of m. rectus femoris and m. vastus lateralis only the twohighest SNR classes (SNR over 30 dB) could be used, and even in those cases the separability was relatively low.
There were no large differences between the results of the LDA and NN methods, even though the variation in a coupleof low SNR cases was very high, because the task of texture analysis becomes much harder when additional noise ispresent. The variation of accuracy between methods remained mostly within 10% units. However, the variation of
accuracies was especially high when m. rectus femoris and m. vastus lateralis were compared to fat with a relatively lowSNR. Unfortunately, none of the methods was superior with both of these muscle types. (See Figure 3 for details.)
We found that the classification results are relatively dispersed when fat is compared to other tissue types. It can also beseen that the results of texture analysis were slightly better in some cases if the training class was the second highestSNR class instead of the highest one. The same effect with absolute gradient based texture parameters has been detectedearlier in a phantom study by Mayerhoefer et al. [13] They found this effect somewhat paradoxical, but we suggest anexplanation to this phenomenon. With lower SNR levels finer details of tissue structures cannot be seen at all,  and thetexture analysis becomes inaccurate. However, if the training is completed with images including a moderate level ofnoise, tissue characteristics of a larger scale may be taken into account and thus higher levels of noise do not hide somany of the tissue properties under investigation.
5. CONCLUSIONS
It is relatively hard to define SNR levels below which texture analysis becomes too inaccurate, because the exact use oftexture analysis depends on the application. However, one may conclude that if the SNR level is too low, the accuracy oftexture analysis is inadequate. As SNR increases, there is usually a threshold above which a rapid increase in accuracycan be obtained. In our study cases, the improvement of texture analysis accuracy was mostly seen between 20 dB and30 dB SNR levels, depending on the investigated tissue. When SNR remains above 30 dB, 90% classification accuracycan be reached in most cases.
ACKNOWLEDGEMENTS
The Tampere City Science Fund supported this research.
REFERENCES
[1] Hajek, M., Dezortova, M., Materka, A. and Lerski, R. (editors), [Texture Analysis for Magnetic ResonanceImaging], Med4 Publishing, Prague, 1-234 (2006).[2] Savio,  S.  J.,  Harrison,  L.  C.  V.,  Luukkaala,  T.,  Heinonen,  T.,  Dastidar,  P.,  Soimakallio,  S.  and Eskola,  H.  J.,"Effect of slice thickness on brain magnetic resonance image texture analysis," Biomed Eng Online 2010, 9:60(2010).[3] Laun, F. B., Schad, L. R., Klein, J. and Stieltjes, B., "How background noise shifts eigenvectors and increaseseigenvalues in DTI," Magn Reson Mater Phy 22(3), 151-158 (2009).[4] Farrell, J. A. D., Landman, B. A., Jones, C. K., Smith, S. A., Prince, J. L., van Zijl, P. C. M. and Mori, S.,"Effects of signal-to-noise ratio on the accuracy and reproducibility of diffusion tensor imaging-derivedfractional anisotrophy, mean diffusitivity, and principal eigenvector measurements at 1.5T," J Magn ResonImaging 26(3), 756-767 (2007).[5] Erdogmus, D., Larsson, E. G., Yan, R., Principe J. C. and Fitzsimmons, J.  R.,  "Measuring the signal-to-noiseratio in magnetic resonance imaging: a caveat," Signal Process 84(6), 1035 – 1040 (2004).[6] Materka, A., Strzelecki, M., Lerski, R. and Schad, L., "Feature evaluation of texture test objects for magneticresonance imaging," Texture Analysis in Machine Vision, Series in Machine Perception and ArtificialIntelligence – Vol. 40, edited by Pietikainen, M. K., World Scientific Publishing Co. Pte. Ltd., Singapore, 197-206 (2000).[7] Jirak, D., Dezortova, M. and Hajek, M., "Phantoms for texture analysis of MR images. Long-term and multi-center study," Med Phys 31(3), 616-622 (2004).[8] Quantitation of magnetic resonance image texture. Final report. COST action B11. Period: from May 1998 toMay 2002. Technical Committee Medicine and Health.[9] Schad, L. R. and Lundervold, A., "Influence of resolution and signal to noise ratio on MR image texture," inHajek, M., Dezortova, M., Materka, A. and Lerski, R. (editors), [Texture Analysis for Magnetic ResonanceImaging], Med4 Publishing, Prague, 129-149 (2006).
[10]Skoch, A., Jirak, D., Vyhnanovska, P., Dezortova, M., Fendrych, P., Rolencova, E. and Hajek, M.,"Classification of calf muscle MR images by texture analysis," Magma 16(6), 259-267 (2004).[11]Dietrich, O., Heiland, S. and Sartor, K., "Noise correction for the exact determination of apparent diffusioncoefficients at low SNR," Magn Reson Med, 45(3), 448–453 (2001).[12]http://www.eletel.p.lodz.pl/mazda/index.php?action=mazda[13]Mayerhoefer,  M.E.,  Szomolanyi,  P.,  Jirak,  D.,  Materka,  A.  and  Trattnig,  S.,  "Effects  of  MRI  AcquisitionParameter Variations and Protocol Heterogeneity on the Results of Texture Analysis and PatternDiscrimination: An Application-oriented Study," Med Phys 36(4), 1236-1243 (2009).

According to Filippi (3), priority should be given to
the analysis of normal appearing white matter
(NAWM). Damage in normal appearing white and
gray matter is an early feature of MS (4), and as a
concept of clinical diagnosis, NAWM has been investi-
gated in previous studies (3,5). Normal appearing gray
matter (NAGM) has also been assessed using modern
techniques (6,7), but not as widely as NAWM.
Texture analysis (TA) is a structural approach based
on patterns in the image. It is a useful method for
finding spatial features in medical images that cannot
be revealed by human visual perception. The usability
of TA has already been shown in a wide range of med-
ical as well as other applications (8). However, the
properties of the textures and patterns vary greatly
between applications. The most common approach to
TA uses statistical methods. Several different types of
texture parameters can be calculated, including the
histogram, co-occurrence, run-length, gradient, autore-
gressive, and wavelet-based parameters. The findings
from previous MS studies (9,10) indicated that the pla-
ques show a clear and distinguishable texture. Among
others, Zhang et al. (9) and Harrison et al. (10) have
used TA in the separation of MS plaques and NAWM.
Although run-length matrix and wavelet-based meth-
ods may also be useful, the co-occurrence matrix
method is likely the most commonly used texture ana-
lysis method in the investigation of the MS disease (11).
Diffusion tensor imaging (DTI) is a magnetic reson-
ance imaging (MRI) method that tracks the diffusion of
water molecules, thus indicating directional data in a
three-dimensional space (12). DTI can be considered a
functional method. The diffusion tensor matrix can be
generated from multidirectional diffusion-weighted
data. Fractional anisotropy (FA) measures diffusion
directionality, whereas the apparent diffusion coeffi-
cient (ADC) refers to the diffusion capacity of the
tissue. The applications of DTI vary from the evalu-
ation of dementia (13) to the assessment of lesions in
epilepsy (14).
According to Roosendaal et al. (15), DTI measures
such as FA are sensitive to NAWM areas, including the
corpus callosum and the corona radiata. In addition,
Commowick et al. (5) reported that DTI measures
enable the early detection of the extent of MS disease
around the lesions. MS may also lead to hemispherical
asymmetries in the normal appearing matter (16). In
one of our earlier studies (17), small hemispherical
asymmetries of the brain of healthy volunteers were
also reported in regions such as the corona radiata
and the posterior limb of the internal capsule, but the
asymmetries were typically smaller in control individ-
uals than in MS patients, as shown by Reich et al. (16).
It was hypothesized in this study that TA and DTI
may complement each other in the classification of
different MS subtypes. For NAGM, the caudate
nucleus and thalamus were selected as the studied loca-
tions, and for NAWM, the cerebral peduncle and cen-
trum semiovale as NAWM were selected. The texture
parameters and DTI (FA and ADC) values of PPMS
and RRMS patients were evaluated in these locations.
The measurements also included one MS plaque per
patient. The aim of this study was to combine TA
and DTI to enable an enhanced separation of PPMS
and RRMS, thus improving the specificity of MS sub-
types, the associated treatment, and the long-term
prognosis of the patients.
Material and Methods
This study was conducted in the Imaging Centre of the
Pirkanmaa Hospital District, Finland, and it was
approved by the Regional Ethics Committee of the
Expert Responsibility area of Tampere University
Hospital (code R05157). The patients gave written
informed consent for their participation.
Patients
This study included 17 patients with PPMS (age range,
42–72 years) and 19 patients with RRMS (age
range, 22–53 years). All patients were neurologically
examined with the help of the expanded disability
status scale developed by Kurtzke (18), the number of
relapses 2 years before the study, the disease duration,
the progression index, and immunomodulatory treat-
ments. The diagnosis of MS was based on the
revised McDonald criteria (2005), which were devel-
oped by Polman et al. (2). All patients met the criteria
(Table 1).
Table 1. Clinical characteristics of patients with primary
progressive multiple sclerosis (PPMS) and relapsing-remitting
multiple sclerosis (RRMS).
Clinical characteristic PPMS RRMS
Patients (n) 17 19
Age (years)* 58 (54–65) 38 (29–44)
Gender (F/M) 11/6 12/7
EDSS* 6.0 (4.0–6.0) 2.0 (1.0–2.4)
Time from the
diagnosis (years)*
14.2 (9.7–17.7) 3.2 (0.7–6.1)
Time from the first
symptom (years)*
16.5 (15.2–24.3) 8.2 (4.5–12.3)
*Median (25th–75th percentiles in parentheses).
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Magnetic resonance imaging
All patients underwent MRI examination. The patient
MRI images were acquired with a Siemens 1.5T MR
scanner (Siemens, Avanto SQ, Siemens Healthcare,
Erlangen, Germany). Loevner et al. (19) have shown
that T1-weighted (T1W) plaques represent axonal
degeneration and are clearly associated with disease
progress and invalidity in MS. The following magneti-
zation-prepared rapid gradient echo T1W MR param-
eters were used: repetition time (TR), 1160ms; echo
time (TE), 4.24ms; inversion time (TI), 600ms; flip
angle, 15 degrees; slice thickness, 0.9mm; (axial) in-
plane resolution, 0.45 0.45mm; field of view (FOV),
230 200mm, and acquisition matrix size, 512 448
pixels.
The DTI images were acquired during the same ima-
ging session as the T1W images. Typical parameters
for the DTI single-shot diffusion-weighted echo-
planar imaging sequence were: TR, 3500ms; TE,
96ms; FOV, 230 230mm; matrix size, 128 128;
averages, 3; slice/gap, 5.0/1.5mm; voxel dimension,
1.8 1.8 5.0mm; b-factors, 0 and 1000 s/mm2; and
12 gradient orientations.
Image analysis
For evaluation of NAGM, slices in the anatomical
levels of the caudate nucleus and thalamus were
selected, as shown in Fig. 1. In addition, slices at the
levels of the cerebral peduncle and centrum semiovale
were selected to investigate NAWM. MRI and
DTI slices were selected simultaneously on the
Siemens Syngo Multimodality Workplace (Siemens
Healthcare, Malvern, PA, USA). Circular regions of
interest (ROIs) were manually placed on axial T1W
images with the TA toolkit MaZda v. 3.3, software
that was developed at the Technical University of
Lodz, Lodz, Poland, for MRI TA in association with
the COST B11 European Project ‘‘Quantitative
Analysis of Magnetic Resonance Image Texture’’ (8),
and on DTI images with the Siemens Syngo
Multimodality Workplace Neuro3D Engine (Siemens
Healthcare, Malvern, PA, USA) (Fig. 2).
The actual size of the ROI (18–82mm2) depended on
the anatomical location but was the same in the meas-
urements of the anatomical MR data and the diffusion
tensor data. ROIs with an actual size of 18mm2 were
also drawn on hypointense MS lesions and in the adja-
cent hemisphere for comparative purposes. Only
hypointense, irreversible lesions represented by black
holes (permanent axonal degeneration) on T1W
images were selected. An example of an image with
ROIs drawn on an MS plaque and on a corresponding
location in the other hemisphere is shown in Fig. 3.
The gray level intensity was normalized for each
image within the range (-3s, þ 3s), where  is the
mean gray level value, and s is the standard deviation.
After normalization, 132 texture parameters in each
ROI were calculated in total; these parameters con-
sisted of the co-occurrence matrix-based parameters
of 11 subtypes with a direction of 0, 45, 90, or 135
degrees and a pixel distance of 1, 2, or 3 pixels. The
size of the ROI was approximately 100 pixels in many
cases; thus, the pixel distance was limited to 3 to
improve statistical credibility. All texture parameters
were calculated with MaZda. The FA and ADC
values were given by the Siemens Syngo
Multimodality Workplace Neuro3D Engine.
Statistical analysis
The texture parameter values for the left and right
hemispheres were compared in the cerebral peduncle,
caudate nucleus, thalamus, and centrum semiovale to
reveal possible differences between the hemispheres of
patients with the two MS subtypes. The studied dataset
was relatively small, and a normal distribution of data
could not be assumed; thus, this comparison was made
using the non-parametric Wilcoxon signed-rank test.
Additionally, P values based on the Wilcoxon signed-
rank test were calculated for the DTI data. These values
were determined for the aforementioned four anatom-
ical regions and the FA and ADC parameters of both
MS subtypes; the combinations provided 16P values.
To ensure an adequate level of statistical significance,
Fig. 1. An example of the axial T1W slice selection. The studied
slice levels correspond to the [1] cerebral peduncle, [2] caudate
nucleus, [3] thalamus, and [4] centrum semiovale. Similar loca-
tions were chosen for diffusion tensor imaging analysis.
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P< 0.01 was selected, after which the number of par-
ameters that fulfilled this criterion was calculated.
Next, the correlations between the texture parameter
groups and the diffusion tensor parameter values were
investigated.
When selecting the most useful parameters for the
separation of classes, one can utilize the Fisher coeffi-
cient to compare the between-classes variance to the
within-class variance. The Fisher coefficient is a
common and reliable parameter selection method and
is the gold standard in many texture applications (8).
In our study, the two texture parameters with the high-
est Fisher coefficients were chosen for each classifica-
tion, in which the PPMS and RRMS subtypes were
separated using linear discriminant analysis (LDA),
non-linear discriminant analysis (NDA), and k nearest
neighbors (k-NN, k¼ 1, 3) algorithms. Similar classifi-
cations were performed with the combination of the
selected texture parameters and the FA and ADC
values.
To improve the reliability of the results, k-fold cross
validation (with k¼ 18) was used when testing the
Fig. 2. Axial T1W images (top row) and fractional anisotropy maps (bottom row). Circular ROIs were drawn in the following areas in
both hemispheres: [1] cerebral peduncle, [2] caudate nucleus, [3] thalamus, and [4] centrum semiovale.
Fig. 3. An example of ROI selection in a T1W image and in a fractional anisotropy map of a relapsing-remitting multiple sclerosis
patient. Circular ROIs were drawn on the multiple sclerosis plaque, as well as on the adjacent hemisphere for comparison.
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algorithmic accuracy. This validation provides an
estimate of the results that can be expected when the
algorithm is tested with unseen data (20). In the cross-
validation, 1000 classification rounds were run with
separate training and test sets. Each set consisted of
approximately one half of the PPMS and RRMS
patients’ ROIs. The median value of these classification
results was considered a measure of the real power of
the classification algorithm.
Results
TA and DTI analyses: differences between the left
and right hemispheres of the brain
The numbers and proportions of texture parameters
with a significance level of P< 0.01 in the comparison
of hemispheres are shown in Table 2. The proportion of
statistically significant parameters was especially large
in the thalamus of patients with RRMS; thus, the pro-
portion of texture parameters in different groups with
statistically significant differences (P< 0.01) in the left
and right hemispheres for the thalamus of these
patients are shown in Table 3.
The mean values and standard deviations for FA
and ADC are shown in Table 4. The P values for the
hemispherical differences in terms of the DTI data are
shown in Table 5.
Correlation between the TA and DTI measurements
The lowest absolute value of correlation between the
texture and DTI parameters was as low as 0.0005.
This was the correlation between the texture parameter
sum of entropy with 3-pixel distance and 90-degree dir-
ection with the ADC values of patients with PPMS.
The highest absolute single value of correlation
(0.64) existed between the texture parameters and the
ADC values for the patients with PPMS. A statistically
significant correlation (P< 0.01) was not found
between texture parameters and the DTI parameters.
The absolute values of the median correlations
between the texture parameters and the DTI values,
grouped by texture parameter subtypes, are shown
in Table 6. No statistically significant correlations
(P< 0.01) were found.
Classification accuracy between MS subtypes
using TA and DTI
The classification results for the PPMS and RRMS sub-
types with four classification methods (LDA, NDA,
1-NN, and 3-NN) and the two texture parameters
with the highest Fisher coefficients (S(0,2) Entropy
and S(2,2) SumEntropy) were calculated on the hypoin-
tense lesions (Table 7). In addition, the FA and ADC
values were used in some classifications.
In an additional classification of the two MS sub-
types, only the information measured in both hemi-
spheres in the thalamus was included while the
information regarding the patients’ MS plaques was
excluded. The results showed that, with two texture
parameters, the classification accuracy increased to
82% with LDA.
Discussion
In this novel study, the potential differences between
the data obtained for patients with PPMS and RRMS
were examined and measured with TA and DTI meth-
ods. Our findings suggest that the TA and DTI
Table 3. Results of texture analysis. Proportion of
texture parameters in different groups with statis-
tically significant differences (P< 0.01) between the





Sum of variance 58
Inverse difference moment 42
Correlation 33




Sum of squares 17
Sum average 0
Entropy 0
Angular second moment 0
Table 2. Results of texture analysis. The proportion (%) of
texture parameters with statistically significant differences
(P< 0.01) between the left and right hemispheres. The P values
for the 132 texture parameters were obtained using the
Wilcoxon signed-rank test. Four brain areas in patients with the
primary progressive multiple sclerosis (PPMS) and relapsing-
remitting multiple sclerosis (RRMS) subtypes were examined.
Region
Proportion (%) of statistically
significant parameters
PPMS RRMS
Cerebral peduncle 1 1
Thalamus 1 23
Caudate nucleus 2 1
Centrum semiovale 0 2
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methods can detect a difference between the PPMS and
RRMS subtypes.
The left and right hemispherical texture in the thal-
amus was different in the RRMS patient group, while
texture differences between the hemispheres were not
statistically significant in the patients with PPMS. In
the DTI analysis, statistically significant differences
between the left and right hemispheres were also
found in patients with the RRMS subtype, especially
in the caudate nucleus, in addition to the observation of
a hemispherical difference in the centrum semiovale and
the thalamus. The hemispherical differences were
greater in RRMS than in PPMS. These differences
existed in both the NAGM and NAWM areas, but
the statistical significance was higher in the NAGM.
According to several earlier studies (21,22), cerebral
degeneration occurs in the deep gray matter and may
even precede the development of the white matter
damage (23). For example, Zhou et al. (21) evaluated
FA values in hyperintense MS plaques in the deep gray
matter and found that hyperintense lesions had higher
FA values than those of the hypointense plaques, but
lower than those of the NAWM and normal white
matter in the controls. Calabrese et al. (22) showed
that increased FA in gray matter may indicate micro-
glial activation or other inflammatory events.
Riccitelli et al. (24) used T2-weighted MR images to
investigate MS subtypes and found that cognitively
impaired patients with RRMS had significant gray
matter loss in the left thalamus relative to that in
patients with PPMS. They suggested that different
pathological mechanisms explain the difference between
the PPMS and RRMS subtypes of MS. Fabiano et al.
(25) found that the ADC values in the left and right
thalamus differ in patients suffering from RRMS.
Table 4. DTI results. Mean values and standard deviations of diffusion tensor parameters in the cerebral peduncle, thalamus, caudate
nucleus, and centrum semiovale.
PPMS RRMS
Region Parameter Left hemisphere Right hemisphere Left hemisphere Right hemisphere
Cerebral peduncle FA 0.701 0.056 0.688 0.068 0.713 0.052 0.704 0.064
ADC 0.803 0.044 0.810 0.052 0.794 0.060 0.793 0.063
Thalamus FA 0.279 0.075 0.309 0.035 0.310 0.039 0.305 0.034
ADC 0.797 0.050 0.792 0.050 0.754 0.042 0.760 0.039
Caudate nucleus FA 0.216 0.048 0.245 0.055 0.221 0.060 0.223 0.043
ADC 0.699 0.060 0.722 0.063 0.664 0.045 0.656 0.041
Centrum semiovale FA 0.549 0.072 0.539 0.098 0.572 0.098 0.571 0.115
ADC 0.704 0.042 0.734 0.053 0.724 0.075 0.742 0.083
Table 6. Correlation of TA and DTI. Absolute values of the
median correlation between the texture parameters and the
fractional anisotropy (FA) and apparent diffusion coefficient
(ADC) values in primary progressive multiple sclerosis (PPMS)
and relapsing-remitting multiple sclerosis (RRMS).
PPMS (n¼ 17) RRMS (n¼ 19)
Texture parameter subtype FA ADC FA ADC
Sum of variance 0.026 0.14 0.14 0.32
Inverse difference moment 0.30 0.19 0.055 0.049
Correlation 0.12 0.028 0.15 0.20
Sum of entropy 0.29 0.27 0.27 0.24
Difference entropy 0.049 0.023 0.089 0.044
Contrast 0.21 0.049 0.10 0.012
Difference variance 0.15 0.13 0.14 0.14
Sum of squares 0.25 0.28 0.15 0.42
Sum average 0.010 0.29 0.36 0.38
Entropy 0.37 0.35 0.19 0.19
Angular second moment 0.45 0.32 0.18 0.16
Table 5. DTI results. P values acquired with the Wilcoxon
signed-rank test showing differences between the left and right
hemispheres of the brain in terms of diffusion tensor data.
PPMS (n¼ 17) RRMS (n¼ 19)
Region FA ADC FA ADC
Cerebral peduncle 0.44 0.72 0.38 0.10
Thalamus 0.75 0.30 0.013* 0.39
Caudate nucleus 0.92 0.49 0.006y 0.39
Centrum semiovale 0.94 0.14 0.87 0.025*
*Statistical significance P< 0.05.
yStatistical significance P< 0.01.
ADC, apparent diffusion coefficient (10–3 mm2/s); FA, fractional anisot-
ropy; PPMS, primary progressive multiple sclerosis; RRMS, relapsing-
remitting multiple sclerosis.
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In a recent study, Minagar et al. (26) recommended
that particular attention be paid to the changes in thal-
amus, as it is involved in a wide range of neurological
functions. Hasan et al. (27) stated that although there
were no visible thalamic MS lesions, the loss of thal-
amic macrostructural volume and microstructural
integrity may be related to connections to the cortex
and other brain regions through white matter pathways
and can be detected due to the increased diffusivity and
increased T2 relaxation time. Graulieres et al. (28)
reported that in the gray matter area of patients with
RRMS, the shape of the ADC and FA value histo-
grams may show a significant shift toward abnormal
values, although the clinical progression might not be
measurable. Their finding can be compared to our
study, in which the measured FA values in the thalamus
area of patients with RRMS showed statistically signifi-
cant hemispherical differences (Tables 4 and 5); how-
ever, the same effect was not observed for the ADC
values.
Our study showed a classification accuracy of 82%.
Contrary to our hypothesis, the simultaneous applica-
tion of TA and DTI did not improve the classification.
The nearest neighbor classifiers provided the best
results, followed closely by NDA and LDA. The use
of the FA and ADC values in addition to the texture
parameters did not significantly improve the classifica-
tion results, although statistically significant correl-
ations (P< 0.01) were not found between the texture
parameter groups and the FA or ADC values.
Harrison et al. (10) stated that a clinical method for
diagnosing MS in terms of TA may be developed in the
future; this viewpoint was recently noted by Zhang (11).
In addition, Zhang et al. (29) summarized the applica-
tion studies of TA in MS by concluding that TA shows
promise for the extraction of clinically meaningful
information from routine conventional MRI and for
the characterization of disease activity and progression.
TA and DTI can be used as well in other degenera-
tive disorders, for example, Parkinson’s disease, cere-
brovascular disease, and dementia. It would be
interesting to investigate whether TA and DTI param-
eters can be further combined with any other type of
image analysis method in the separation of MS sub-
types, including RRMS and PPMS, and thus help clin-
icians in prescribing a suitable treatment to their
patients soon after the first symptoms are observed.
This study does have limitations that are worth men-
tioning. There may be some variation in the parameter
values for several reasons, including slice thickness and
ROI placement. The slice thickness of the images
ranged from 0.9mm in the T1W images to 5.0mm in
the diffusion tensor data in our study. Although a par-
tial volume effect may have affected some differences in
the parameter values, in a previous study we showed
that 1mm and 3mm thick slices are interchangeable in
MS TA (30). Hakulinen et al. (17) studied the effect of
intra- and inter-observer variability and repeatability of
DTI ROI selection, and they reported that the repeat-
ability was either excellent or appropriate in the major-
ity of the cases they examined. Finally, Harrison et al.
(10) reported that TA is an appropriate tool in terms of
robustness for diagnosing MS patients with different
algorithms and assumptions, including texture in con-
sequent slices. The aforementioned findings support
our assumption that neither the difference in slice thick-
ness nor the possible variation in the ROI placement
has a major effect on the results of our study.
In conclusion, several texture parameters and diffu-
sion tensor parameter values in both brain hemispheres
of patients with MS were statistically significantly dif-
ferent, enabling classification of MS subtypes. TA can
be helpful when distinguishing between PPMS and
RRMS, while DTI appears to reveal the hemispherical
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